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i

LỜI CAM ĐOAN

Tôi xin cam đoan luận án: ”Nghiên cứu một số phương pháp dự báo ngắn
hạn và hỗ trợ ra quyết định trong giám sát, điều trị HIV dựa trên học sâu” là
công trình nghiên cứu của chính mình dưới sự hướng dẫn khoa học của tập thể
hướng dẫn. Luận án sử dụng thông tin trích dẫn từ nhiều nguồn tham khảo khác
nhau và các thông tin trích dẫn được ghi rõ nguồn gốc. Các kết quả nghiên cứu
của tôi được công bố chung với các tác giả khác đã được sự nhất trí của đồng
tác giả khi đưa vào luận án. Các số liệu, kết quả được trình bày trong luận án
là hoàn toàn trung thực và chưa từng được công bố trong bất kỳ một công trình
nào khác ngoài các công trình công bố của tác giả. Luận án được hoàn thành
trong thời gian tôi làm nghiên cứu sinh tại Học viện Khoa học và Công nghệ,
Viện Hàn lâm Khoa học và Công nghệ Việt Nam.

Hà Nội, ngày tháng năm 2026

Tác giả luận án
(Ký và ghi rõ họ tên)

Phạm Thành Đạt
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LỜI CÁM ƠN

Trong suốt quá trình học tập và thực hiện luận án, tôi đã nhận được sự quan
tâm, hỗ trợ và động viên quý báu từ nhiều cá nhân và đơn vị. Đây là nguồn
động lực quan trọng giúp tôi vượt qua những khó khăn và hoàn thành công trình
nghiên cứu này.
Trước hết, tôi xin bày tỏ lòng biết ơn sâu sắc tới PGS.TS Nguyễn Trường

Thắng và PGS.TSNguyễnViệt Anh, những người đã tận tình định hướng nghiên
cứu, góp ý chuyên môn và hỗ trợ tôi trong suốt quá trình triển khai đề tài. Sự
nghiêm túc trong học thuật, tinh thần trách nhiệm và kinh nghiệm nghiên cứu
của các thầy là nền tảng quan trọng giúp tôi hoàn thiện luận án.
Tôi xin trân trọng cảm ơn Học viện Khoa học và Công nghệ, Viện Hàn lâm

Khoa học và Công nghệ Việt Nam, cùng các thầy cô, cán bộ tại Viện Công nghệ
Thông tin đã tạo điều kiện thuận lợi về môi trường học thuật và nghiên cứu.
Tôi cũng xin gửi lời cảm ơn tới các cơ quan, đơn vị và cộng sự đã hỗ trợ cung

cấp dữ liệu, trao đổi chuyên môn và tạo điều kiện để tôi thực hiện các nội dung
nghiên cứu liên quan đến dự báo dịch bệnh HIV, phân tích sống sót và suy luận
nhân quả.
Cuối cùng, tôi xin bày tỏ lòng biết ơn sâu sắc tới gia đình, bố mẹ, anh chị

em và những người thân yêu, những người luôn là chỗ dựa tinh thần vững chắc,
động viên và ủng hộ tôi trong suốt chặng đường học tập và nghiên cứu.
Xin trân trọng cảm ơn.

Hà Nội, ngày tháng năm 2026

Tác giả luận án
(Ký và ghi rõ họ tên)

Phạm Thành Đạt
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Markov Decision Process MDP Quá trình ra quyết định Markov
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TÓM TẮT LUẬN ÁN

Dịch HIV vẫn là một thách thức quan trọng trong y tế công cộng, do đây là một
bệnh truyền nhiễmmạn tính cần quản lý lâu dài và có khả năng duy trì chuỗi lây truyền
nếu không được kiểm soát hiệu quả. Điều này đòi hỏi hoạt động giám sát liên tục, quản
lý điều trị dài hạn và tối ưu hóa các chiến lược can thiệp phù hợp. Trong thực tiễn, hệ
thống giám sát và điều trị HIV tạo ra khối lượng lớn dữ liệu dịch tễ, lâm sàng và điều
trị với đặc tính đa chiều, biến đổi theo thời gian và chứa nhiều mối quan hệ phụ thuộc
phức tạp giữa các yếu tố nguy cơ, tiến triển bệnh và đáp ứng điều trị. Điều này đặt ra
nhu cầu phát triển các phương pháp phân tích tiên tiến nhằm hỗ trợ ra quyết định ở
nhiều cấp độ khác nhau.

Xuất phát từ yêu cầu đó, luận án tập trung nghiên cứu và phát triển các phương pháp
học sâu nhằm hỗ trợ dự báo và ra quyết định trong giám sát và điều trị HIV thông qua
ba hướng nghiên cứu. Ở cấp độ quần thể, luận án đề xuất một mô hình dự báo ngắn
hạn dựa trên đồ thị không gian–thời gian ở mức từng ca bệnh, cho phép khai thác trực
tiếp các mối liên hệ dịch tễ học tiềm năng giữa các trường hợp HIV. Khác với các
phương pháp dự báo cục bộ truyền thống, mô hình kết hợp thông tin lan truyền ở quy
mô toàn thành phố với đặc trưng của từng khu vực nhằm cải thiện độ chính xác dự
báo ngắn hạn cho từng quận/huyện. Ở cấp độ cá thể, luận án phát triển một mô hình
phân tích sống sót dựa trên mô hình không gian trạng thái có chọn lọc nhằm hỗ trợ
tiên lượng cá thể hóa các biến cố điều trị quan trọng. Phương pháp này cho phép mô
hình hóa tường minh các động lực tiến triển bệnh tiềm ẩn theo thời gian, qua đó cải
thiện khả năng nắm bắt các phụ thuộc dài hạn trong dữ liệu điều trị HIV. Ở cấp độ hỗ
trợ quyết định can thiệp, luận án đề xuất một khung ước lượng hiệu quả can thiệp kết
hợp học biểu diễn sâu, suy luận nhân quả và cơ chế điều phối thích ứng nhằm nâng
cao độ chính xác và tính ổn định trong đánh giá hiệu quả can thiệp từ dữ liệu quan sát.
Cách tiếp cận này cho phép tự động điều chỉnh chiến lược ước lượng theo đặc điểm
riêng của từng mẫu dữ liệu nhằm nâng cao độ chính xác và tính ổn định trong đánh
giá hiệu quả can thiệp từ dữ liệu quan sát.

Các phương pháp đề xuất được đánh giá trên các bộ dữ liệu HIV thực tế, cho thấy
hiệu năng cạnh tranh và tính nhất quán trên các bài toán dự báo dịch tễ, phân tích sống
sót và suy luận nhân quả. Kết quả nghiên cứu khẳng định tiềm năng ứng dụng của
các phương pháp học sâu trong hỗ trợ ra quyết định dựa trên dữ liệu, góp phần nâng
cao hiệu quả giám sát dịch tễ, quản lý điều trị và hoạch định chiến lược phòng, chống
HIV.
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ABTRACT

HIV remains a significant public health challenge, as it is a chronic infectious
disease requiring long-term management and can sustain ongoing transmission if not
effectively controlled. This necessitates continuous surveillance, long-term treatment
management, and the optimization of appropriate intervention strategies. In practice,
HIV surveillance and treatment systems generate large volumes of epidemiological,
clinical, and treatment-related data characterized by multidimensional, temporal
dynamics, and complex dependencies among risk factors, disease progression, and
treatment response. These challenges create a strong need for advanced analytical
methods to support decision-making at multiple levels..

Motivated by this need, this dissertation focuses on the development of deep
learning–based approaches to support forecasting and decision-making in HIV
surveillance and treatment through three complementary research directions. At the
population level, the dissertation proposes a short-term forecasting model based
on a case-level spatio-temporal graph representation, enabling the direct modeling
of potential epidemiological relationships among HIV cases. Unlike conventional
localized forecasting approaches, the proposedmodel integrates citywide transmission
patterns with district-specific characteristics to improve short-term forecasting
accuracy at the district level. At the individual level, the dissertation develops
a survival analysis framework based on a selective state-space model to support
personalized prognosis of critical treatment-related outcomes. The proposed approach
explicitly models latent disease progression dynamics over time, thereby improving
the ability to capture long-term dependencies in longitudinal HIV treatment data. At
the intervention decision-support level, the dissertation proposes an intervention effect
estimation framework that combines deep representation learning, causal inference,
and adaptive coordination mechanisms to improve the accuracy and robustness of
intervention effect estimation from observational data. This approach dynamically
adjusts estimation strategies according to the characteristics of individual data
instances, thereby enhancing reliability in decision support for intervention planning.

The proposed methods are evaluated using real-world HIV datasets and
demonstrate competitive and consistent performance across epidemiological
forecasting, survival analysis, and causal inference tasks. The findings highlight
the potential of deep learning–based approaches for data-driven decision support,
contributing to improved epidemiological surveillance, treatment management, and
strategic HIV prevention and control planning.
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Các ký hiệu toán học chính trong luận án

Ký hiệu sử dụng trong mô hình dự báo ca nhiễm (Chương 3)

G Đồ thị HIV toàn đô thị
V Tập các nút trong G
E Tập các cạnh trong G
X Đặc trưng nút của đồ thị G
Gr Đồ thị con tương ứng với khu vực r
Vr Tập các nút trong Gr

Er Tập các cạnh trong Gr

Xr Đặc trưng nút của Gr

n Tổng số khu vực trong đô thị
L Tổng số ca nhiễm HIV trong đô thị
Lr Số ca nhiễm HIV tại khu vực r
xi Vector đặc trưng của nút i
fij Vector đặc trưng của cạnh giữa nút i và j
hi Biểu diễn embedding của nút i
ρij Mức độ tương quan không gian giữa hai ca bệnh i và j
τij Mức độ tương quan thời gian giữa hai ca bệnh i và j
ξij Độ tương đồng dịch tễ giữa hai ca bệnh i và j
κij Điểm tương quan tổng hợp giữa hai ca bệnh i và j
β Ngưỡng tạo cạnh

CTi Cơ sở xét nghiệm khẳng định của ca bệnh i
loni Kinh độ của CTi

lati Vĩ độ của CTi
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Ký hiệu sử dụng trong phân tích sống sót (Chương 4)

t Biến thời gian
T Biến ngẫu nhiên biểu diễn thời gian xảy ra biến cố
δ Biến chỉ báo biến cố (1 nếu xảy ra biến cố, 0 nếu bị kiểm duyệt)
xi Vector đặc trưng của mẫu thứ i

hi Biểu diễn tiềm ẩn của mẫu i
zi Trạng thái ẩn được học từ mô hình Mamba
λ(t) Hàm nguy cơ tại thời điểm t

λ(t | xi) Hàm nguy cơ có điều kiện theo đặc trưng xi

S(t) Hàm sống sót
S(t | xi) Hàm sống sót có điều kiện
H(t) Hàm nguy cơ tích lũy

p(Ti | xi) Phân phối dự đoán thời gian xảy ra biến cố
T̂i Thời gian xảy ra biến cố được dự đoán
θ Tập tham số của mô hình

p(θ) Phân phối tiên nghiệm của tham số
L Hàm mất mát

Ký hiệu sử dụng trong phân tích nhân quả (Chương 5)

xi Vector đặc trưng của mẫu thứ i

ti Biến điều trị của mẫu i
yi Kết quả quan sát được của mẫu i

Yi(1) Kết quả tiềm năng khi có can thiệp
Yi(0) Kết quả tiềm năng khi không có can thiệp
τi Hiệu ứng điều trị cá thể (ITE), τi = Yi(1)− Yi(0)

τ Hiệu ứng điều trị trung bình (ATE)
τ̂i Giá trị ước lượng của hiệu ứng điều trị cá thể

µ1(xi) Hàm dự đoán kết quả trong nhóm được điều trị
µ0(xi) Hàm dự đoán kết quả trong nhóm không điều trị
e(xi) Xác suất được điều trị (propensity score), P (ti = 1 | xi)

µ̂1(xi) Giá trị ước lượng của kết quả khi có điều trị
µ̂0(xi) Giá trị ước lượng của kết quả khi không điều trị
ê(xi) Giá trị ước lượng của propensity score
zi Biểu diễn ẩn học được từ mô hình TITAN

τ̂
(T )
i Hiệu ứng điều trị cá thể ước lượng bởi TITAN

τ̂
(DR)
i Hiệu ứng điều trị cá thể ước lượng bởi DRLearner
πi Trọng số tổ hợp được học bởi cơ chế học tăng cường
θ Tập tham số của mô hình
L Hàm mất mát
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MỞ ĐẦU

1. Bối cảnh nghiên cứu

HIV/AIDS vẫn là một trong những thách thức lớn đối với y tế công cộng trên toàn
cầu. Theo UNAIDS, đến cuối năm 2023 có khoảng 39,9 triệu người đang sống chung
với HIV, khoảng 1,3 triệu ca nhiễm mới và 630.000 ca tử vong liên quan đến AIDS
[1, 2, 3]. Tại Việt Nam, Quyết định số 1246/QĐ-TTg của Thủ tướng Chính phủ về
phê duyệt Chiến lược Quốc gia chấm dứt dịch bệnh AIDS vào năm 2030 [4] đặt mục
tiêu đạt các chỉ tiêu 95-95-95, gồm 95% người nhiễm HIV biết tình trạng nhiễm của
mình, 95% người được chẩn đoán được điều trị bằng thuốc kháng vi rút (ART) và
95% người đang điều trị đạt ức chế tải lượng vi rút. Các mục tiêu này phản ánh toàn
bộ chuỗi quản lý HIV từ phát hiện, điều trị đến kiểm soát hiệu quả điều trị .

Trong bối cảnh đó, công tác quản lý HIV đòi hỏi sự gắn kết chặt chẽ giữa giám sát
dịch tễ và điều trị. Khác với nhiều bệnh truyền nhiễm khác, quản lý HIV không kết
thúc ở việc phát hiện ca bệnh mà tiếp tục xuyên suốt quá trình kết nối điều trị, duy trì
điều trị lâu dài, theo dõi hiệu quả điều trị và đánh giá các chương trình can thiệp [5].
Quá trình này tạo ra lượng lớn dữ liệu từ nhiều nguồn khác nhau như dữ liệu giám sát
dịch tễ, hồ sơ điều trị, kết quả xét nghiệm và dữ liệu theo dõi lâm sàng. Sự gia tăng
về quy mô, tính đa dạng và tính liên tục của dữ liệu đặt ra yêu cầu khai thác hiệu quả
nguồn dữ liệu nhằm cung cấp cơ sở khoa học cho các quyết định trong quản lý HIV.

Trong suốt quá trình quản lý HIV, các quyết định chuyên môn chủ yếu xoay quanh
ba nội dung cơ bản: dự báo diễn biến của dịch để hỗ trợ giám sát, dự báo tiên lượng
của người bệnh để hỗ trợ theo dõi và điều trị, và lựa chọn các can thiệp phù hợp nhằm
nâng cao hiệu quả quản lý và điều trị. Ba nội dung này phản ánh ba cấp độ phân tích
trong quản lý HIV, bao gồm cấp độ quần thể (dự báo diễn biến dịch), cấp độ người
bệnh (dự báo tiên lượng) và cấp độ can thiệp (hỗ trợ lựa chọn quyết định). Từ đó hình
thành ba nhóm bài toán phân tích dữ liệu trọng tâm trong quản lý HIV. Các tiến bộ
của các mô hình học sâu đã tạo điều kiện cho việc xây dựng các mô hình có khả năng
khai thác hiệu quả nguồn dữ liệu lớn, hỗ trợ giải quyết các bài toán này với độ chính
xác và khả năng tổng quát hóa ngày càng cao.

Xuất phát từ yêu cầu quản lý dịch HIV/AIDS, luận án đề xuất ba mô hình học sâu
tương ứng với ba nhóm bài toán trên. Mô hình thứ nhất thực hiện dự báo ngắn hạn
diễn biến dịch HIV nhằm hỗ trợ cảnh báo sớm và chuẩn bị nguồn lực ứng phó. Mô
hình thứ hai dự báo nguy cơ và kết cục điều trị của người bệnh trong một khoảng thời
gian tiên lượng xác định trước dựa trên dữ liệu điều trị, cung cấp thông tin hỗ trợ đánh
giá nguy cơ và điều chỉnh phương án điều trị trong các chu kỳ điều trị kế tiếp của
người bệnh. Mô hình thứ ba hỗ trợ ra quyết định thông qua ước lượng hiệu quả của
các can thiệp trong giám sát và điều trị HIV đối với từng người bệnh, cung cấp cơ sở
định lượng giúp lựa chọn hoặc điều chỉnh kịp thời phác đồ điều trị, kế hoạch theo dõi
và chỉ định xét nghiệm phù hợp.
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2. Các nghiên cứu hiện có và khoảng trống nghiên cứu trong dự báo và hỗ trợ
ra quyết định cho HIV

2.1. Các nghiên cứu hiện có và các hạn chế
Các nghiên cứu về dự báo xu hướng dịch và hạn chế

Dự báo xu hướng dịch là một nội dung quan trọng trong giám sát dịch tễ, giúp phát
hiện sớm nguy cơ bùng phát, dự báo nhu cầu nguồn lực và hỗ trợ xây dựng các biện
pháp can thiệp phù hợp. Trong nghiên cứu HIV, các phương pháp dự báo đã phát triển
theo nhiều hướng tiếp cận khác nhau.

Hướng tiếp cận đầu tiên là các mô hình thống kê truyền thống, tiêu biểu như
ARIMA [6, 7]. Các mô hình này mô tả xu hướng biến động của số ca nhiễm theo
thời gian và phù hợp với các chuỗi số liệu có quy luật tương đối ổn định. Tuy nhiên,
chúng thường giả định mối quan hệ tuyến tính và khó phản ánh ảnh hưởng đồng thời
của nhiều yếu tố dịch tễ.

Tiếp theo là các mô hình học sâu trên chuỗi thời gian, chẳng hạn như LSTM hoặc
GRU [8, 9]. Nhóm mô hình này có khả năng học các quan hệ phi tuyến và phụ thuộc
dài hạn trong dữ liệu, nhờ đó cải thiện độ chính xác so với nhiều phương pháp thống
kê. Tuy nhiên, phần lớn các nghiên cứu vẫn xem dữ liệu như một chuỗi thời gian đơn
thuần và chưa khai thác được mối liên hệ giữa các khu vực hoặc giữa các ca nhiễm.

Gần đây, các mô hình không gian–thời gian dựa trên đồ thị được phát triển nhằm
mô hình hóa đồng thời quan hệ địa lý và sự thay đổi theo thời gian [10, 11, 12, 13].
Trong các mô hình này, mỗi nút thường biểu diễn một khu vực hoặc một đơn vị hành
chính, còn các cạnh thể hiện mối liên hệ giữa các khu vực. Cách tiếp cận này phù hợp
với nhiều bài toán dự báo dịch bệnh và đã cho kết quả khả quan.

Gần đây, cùng với sự phát triển của học sâu trên dữ liệu đồ thị, một số nghiên cứu
đã mở rộng bài toán dự báo HIV theo hướng khai thác đồng thời mối quan hệ không
gian giữa các khu vực và sự phụ thuộc theo thời gian của diễn biến dịch. Các mô hình
này sử dụng cấu trúc đồ thị để biểu diễn mối liên kết giữa các địa phương, kết hợp với
cơ chế học biểu diễn theo thời gian nhằm nâng cao khả năng dự báo diễn biến dịch
trên phạm vi nhiều vùng hoặc nhiều đơn vị hành chính [14, 15, 16]

Mặc dù vậy, đối với HIV, các hướng tiếp cận trên vẫn còn một số hạn chế. Phần
lớn nghiên cứu sử dụng dữ liệu tổng hợp theo khu vực hoặc theo thời gian, trong khi
hệ thống giám sát HIV được xây dựng từ các bản ghi ở mức từng ca bệnh. Vì vậy,
các quan hệ dịch tễ giữa các ca nhiễm thường chưa được khai thác trực tiếp. Ngoài
ra, việc kết hợp đồng thời thông tin dịch tễ học, quan hệ không gian–thời gian và đặc
điểm lan truyền của dịch trong cùng một mô hình vẫn còn là một vấn đề chưa được
giải quyết đầy đủ. Đây cũng là khoảng trống mà luận án tập trung nghiên cứu.

Các nghiên cứu về phân tích sống sót và hạn chế
Phân tích sống sót (survival analysis) là một hướng nghiên cứu quan trọng trong

thống kê y sinh, được sử dụng để mô hình hóa thời gian xảy ra một biến cố trong điều
kiện dữ liệu có kiểm duyệt (censoring). Trong lĩnh vực HIV, phương pháp này được
áp dụng rộng rãi để dự báo thời gian xảy ra các kết cục như tử vong, thất bại điều trị
hoặc gián đoạn điều trị, từ đó hỗ trợ đánh giá tiên lượng và quản lý bệnh nhân.



3

Dự báo sống sót của người sống chung với HIV là một bài toán quan trọng trong
giám sát và điều trị HIV/AIDS. Nhiều nghiên cứu đã sử dụng dữ liệu theo dõi dọc như
số lượng tế bào CD4 và tải lượng virus để tiên lượng nguy cơ tử vong hoặc thời gian
sống còn của người bệnh thông qua các mô hình phân tích sống còn và mô hình kết
hợp giữa dữ liệu theo dõi dọc và dữ liệu thời gian xảy ra biến cố. Các nghiên cứu này
cho thấy việc khai thác thông tin theo thời gian từ các chỉ số lâm sàng giúp cải thiện
khả năng dự báo và hỗ trợ ra quyết định điều trị. [17, 18, 19]

Các thuật toán về phân tích sống sót có thể được chia thành ba hướng tiếp cận
chính.

Hướng thứ nhất là các mô hình thống kê truyền thống, tiêu biểu là Kaplan–Meier
và Cox Proportional Hazards [20, 21]. Đây là những phương pháp nền tảng trong phân
tích sống sót và vẫn được sử dụng rộng rãi trong nghiên cứu lâm sàng. Kaplan–Meier
cho phép ước lượng xác suất sống sót theo thời gian, trong khi mô hình Cox đánh giá
ảnh hưởng của các yếu tố nguy cơ đến thời gian xảy ra biến cố. Tuy nhiên, các mô
hình này thường dựa trên những giả định thống kê, đặc biệt là giả định nguy cơ tỷ lệ,
nên khả năng mô hình hóa các quan hệ phi tuyến và dữ liệu có sự thay đổi theo thời
gian còn hạn chế.

Hướng thứ hai là các mô hình phân tích sống sót dựa trên học sâu. Những mô hình
như DeepSurv [22] và DeepHit [23] sử dụng mạng nơ-ron để học các quan hệ phi
tuyến giữa đặc trưng của bệnh nhân và nguy cơ xảy ra biến cố. So với các phương
pháp truyền thống, nhóm mô hình này có khả năng khai thác dữ liệu có cấu trúc phức
tạp và thường đạt hiệu năng dự báo cao hơn khi số lượng đặc trưng lớn.

Gần đây, các mô hình dựa trên cơ chế chú ý (attention) tiếp tục mở rộng khả năng
của phân tích sống sót. SurvTRACE [24] sử dụng Transformer để học các phụ thuộc
dài hạn trong dữ liệu. Trong lĩnh vực HIV, một số nghiên cứu như ViT-Survive [25]
và Group-Wise Self-Attention (GWSA) [26] cũng khai thác cơ chế chú ý nhằm học
biểu diễn từ dữ liệu theo dõi điều trị và cải thiện khả năng tiên lượng.

Mặc dù đạt được nhiều kết quả tích cực, các hướng tiếp cận hiện nay vẫn còn một
số hạn chế. Các mô hình thống kê truyền thống gặp khó khăn khi xử lý dữ liệu phi
tuyến và dữ liệu theo dõi dài hạn. Trong khi đó, các mô hình học sâu và Transformer
chủ yếu tập trung vào việc học biểu diễn từ dữ liệu quan sát, nhưng chưa mô hình hóa
rõ ràng trạng thái bệnh tiềm ẩn và quá trình tiến triển liên tục của bệnh theo thời gian.
Bên cạnh đó, phần lớn các nghiên cứu vẫn chưa quan tâm đầy đủ đến việc lượng hóa
mức độ bất định của dự báo, mặc dù đây là yếu tố có ý nghĩa quan trọng trong hỗ trợ
quyết định lâm sàng.

Trong thực tế, các chỉ số như tải lượng virus, số lượng tế bào CD4 hoặc thông tin
điều trị chỉ phản ánh tình trạng của bệnh nhân tại từng thời điểm quan sát. Nguy cơ
xảy ra biến cố còn phụ thuộc vào quá trình tiến triển của bệnh giữa các lần thăm khám,
tức là những trạng thái không thể quan sát trực tiếp. Vì vậy, cần có các mô hình có
khả năng biểu diễn trạng thái bệnh tiềm ẩn, mô tả động lực tiến triển theo thời gian và
đồng thời cung cấp các dự báo có độ tin cậy cao hơn. Đây cũng là khoảng trống mà
luận án tập trung giải quyết.
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Các nghiên cứu về hỗ trợ ra quyết định can thiệp và hạn chế
Bên cạnh giám sát dịch tễ và tiên lượng điều trị, đánh giá hiệu quả của các biện

pháp can thiệp cũng là một nội dung quan trọng trong quản lý HIV. Trong thực tế,
nhiều quyết định như lựa chọn phác đồ điều trị, xác định thời điểm khởi trị hoặc đánh
giá hiệu quả của các chương trình can thiệp phải được thực hiện trên dữ liệu quan sát
thay vì các thử nghiệm ngẫu nhiên có đối chứng. Vì vậy, suy luận nhân quả đã trở
thành một hướng nghiên cứu quan trọng nhằm ước lượng tác động của các biện pháp
can thiệp từ dữ liệu thực tế.

Các nghiên cứu về suy luận nhân quả có thể chia thành ba nhóm chính.
Nhóm thứ nhất là các phương pháp thống kê truyền thống, nhưMarginal Structural

Models và Inverse Probability Weighting (IPW) [27, 28]. Các phương pháp này được
xây dựng trên cơ sở lý thuyết nhân quả và được sử dụng rộng rãi trong nghiên cứu
dịch tễ học cũng như y học lâm sàng. Tuy nhiên, hiệu quả của chúng phụ thuộc nhiều
vào các giả định về mô hình và chất lượng của các biến gây nhiễu được quan sát.

Nhóm thứ hai là các phương pháp học máy nhân quả, tiêu biểu như TARNet [29],
DragonNet [30] và DR Learner [31]. Các phương pháp này kết hợp học biểu diễn với
các kỹ thuật ước lượng hiệu ứng điều trị, giúp mô hình hóa tốt hơn các quan hệ phi
tuyến và hỗ trợ ước lượng hiệu ứng điều trị ở mức cá thể.

Gần đây, các mô hình học sâu nhân quả tiếp tục được phát triển nhằm khai thác
các biểu diễn dữ liệu phức tạp và nâng cao độ chính xác của ước lượng. Các mô hình
này sử dụng mạng nơ-ron để học đặc trưng từ dữ liệu quan sát trước khi thực hiện suy
luận nhân quả, qua đó cải thiện khả năng xử lý dữ liệu có số chiều lớn hoặc có cấu
trúc phức tạp.

Hỗ trợ lựa chọn và đánh giá hiệu quả can thiệp điều trị là một bài toán quan trọng
trong quản lý người sống chung với HIV. Do nhiều câu hỏi lâm sàng không thể đánh
giá bằng thử nghiệm ngẫu nhiên có đối chứng, các nghiên cứu đã sử dụng dữ liệu quan
sát kết hợp với các phương pháp suy luận nhân quả để ước lượng hiệu quả của các
chiến lược điều trị. Các ứng dụng tiêu biểu bao gồm đánh giá ảnh hưởng của điều trị
Zidovudine đối với thời gian sống còn, ước lượng hiệu quả của liệu pháp kháng vi-rút
(HAART) từ dữ liệu theo dõi dọc và xác định thời điểm tối ưu bắt đầu điều trị ART.
Những nghiên cứu này cho thấy suy luận nhân quả là một công cụ quan trọng trong
hỗ trợ ra quyết định điều trị HIV từ dữ liệu quan sát [32, 33, 34].

Mặc dù đạt được nhiều kết quả tích cực, các phương pháp hiện nay vẫn còn một số
hạn chế khi áp dụng cho dữ liệu HIV. Dữ liệu điều trị HIV thường có mức độ không
đồng nhất cao giữa các bệnh nhân, trong khi hiệu quả của cùng một biện pháp can
thiệp có thể khác nhau giữa các nhóm đối tượng. Nhiều mô hình còn phụ thuộc vào
chất lượng của biểu diễn đặc trưng hoặc sử dụng một cơ chế kết hợp cố định giữa học
biểu diễn và ước lượng nhân quả, nên khả năng thích ứng với từng trường hợp cụ thể
còn hạn chế. Ngoài ra, sự mất cân bằng giữa các nhóm điều trị trong dữ liệu quan sát
cũng ảnh hưởng đến độ ổn định của kết quả ước lượng. Những vấn đề này cho thấy
vẫn cần phát triển các phương pháp có khả năng xử lý tốt hơn tính không đồng nhất
của dữ liệu và nâng cao độ tin cậy của các ước lượng nhân quả trong điều kiện dữ liệu
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thực tế.

2.2. Khoảng trống nghiên cứu
Từ các nghiên cứu đã công bố có thể thấy rằng, ba bài toán dự báo dịch tễ, phân tích
sống sót và suy luận nhân quả đã đạt được nhiều kết quả quan trọng. Tuy nhiên, mỗi
bài toán vẫn còn những hạn chế cần tiếp tục nghiên cứu.

Đối với bài toán dự báo dịch tễ, phần lớn các nghiên cứu vẫn dựa trên dữ liệu tổng
hợp theo thời gian hoặc theo khu vực. Việc khai thác trực tiếp các mối quan hệ dịch
tễ giữa các ca bệnh và sự lan truyền trong không gian–thời gian còn chưa đầy đủ, làm
hạn chế khả năng phản ánh đặc điểm lây truyền của HIV.

Đối với bài toán phân tích sống sót, mặc dù các mô hình học sâu đã cải thiện đáng
kể khả năng dự báo, việc mô hình hóa trạng thái bệnh tiềm ẩn, quá trình tiến triển liên
tục theo thời gian và lượng hóa bất định trong dự báo vẫn chưa được giải quyết đầy
đủ.

Đối với bài toán suy luận nhân quả, các phương pháp hiện có đã cải thiện khả năng
ước lượng hiệu ứng điều trị từ dữ liệu quan sát. Tuy nhiên, việc xử lý dữ liệu không
đồng nhất, sự mất cân bằng giữa các nhóm điều trị và cơ chế kết hợp linh hoạt giữa
học biểu diễn với ước lượng nhân quả vẫn còn là những vấn đề cần tiếp tục nghiên
cứu.

Từ các khoảng trống trên, luận án tập trung phát triển các mô hình học sâu cho ba
bài toán gồm dự báo ngắn hạn trong giám sát dịch tễ HIV, phân tích sống sót trong
điều trị và suy luận nhân quả hỗ trợ đánh giá can thiệp. Mỗi mô hình được xây dựng
nhằm giải quyết một số hạn chế của các nghiên cứu hiện có và nâng cao khả năng hỗ
trợ ra quyết định trong quản lý HIV.

3. Khung nghiên cứu của luận án

Luận án này được xây dựng xoay quanh mục tiêu phát triển các khung phương pháp
học sâu nhằm phục vụ dự báo ngắn han và hỗ trợ ra quyết định trong hệ thống giám
sát và điều trị HIV. Luận án đặt nghiên cứu trong toàn bộ chuỗi quản lý bệnh HIV,
một bệnh mạn tính có đặc trưng tiến triển dài hạn và yêu cầu theo dõi, điều chỉnh can
thiệp liên tục. Trong thực tế, quản lý HIV bao gồm nhiều hoạt động liên kết với nhau
như giám sát dịch tễ, phát hiện sớm thông qua xét nghiệm, khởi đầu và duy trì điều
trị, cũng như theo dõi đáp ứng điều trị theo thời gian. Do đó, các hệ thống phân tích
dữ liệu trong bối cảnh HIV cần khai thác cả dữ liệu giám sát dịch tễ và dữ liệu điều
trị, nhằm cung cấp cơ sở định lượng cho các quyết định ở nhiều cấp độ của hệ thống
y tế.

Trên cơ sở đó, luận án triển khai ba hướng nghiên cứu hỗ trợ cho hoạt động giám
sát, điều trị HIV bằng học sâu. Ở cấp quần thể, nghiên cứu thứ nhất tập trung vào dự
báo xu hướng dịch HIV dựa trên dữ liệu giám sát nhằm hỗ trợ phát hiện sớm nguy cơ
và tăng cường giám sát dịch. Ở cấp cá thể, nghiên cứu thứ hai áp dụng các phương
pháp phân tích sống sót dựa trên học sâu để mô hình hóa tiến triển điều trị và tiên
lượng nguy cơ gián đoạn điều trị của bệnh nhân. Cuối cùng, ở cấp quyết định, nghiên
cứu thứ ba sử dụng các phương pháp suy luận nhân quả nhằm dự đoán tác động của
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các chiến lược xét nghiệm và điều trị đối với kết quả điều trị trong điều kiện dữ liệu
quan sát. hình 1 minh họa khung nghiên cứu của luận án.

Hình 1: Khung nghiên cứu của luận án.

Ba hướng nghiên cứu này tạo thành một khung phân tích đa cấp bao gồm dự báo
(prediction), tiên lượng (prognosis) và can thiệp (intervention), góp phần hỗ trợ quản
lý và ra quyết định trong hệ thống giám sát và điều trị HIV.

4. Mục tiêu, đối tượng và phạm vi nghiên cứu của luận án

4.1. Mục tiêu nghiên cứu của luận án
Luận án tập trung phát triển các mô hình học sâu hiệu quả trong dự báo ngắn hạn và
ra quyết định điều trị HIV, gồm ba mục tiêu nghiên cứu chính như sau:

1. Mục tiêu 1: Nghiên cứu và đề xuất mô hình học sâu cho bài toán dự báo số ca
nhiễm HIVmới trong ngắn hạn dựa trên dữ liệu giám sát theo từng ca nhiẽm. Mô hình
cần khai thác các mối liên hệ dịch tễ học theo không gian và thời gian nhằm phản ánh
đặc điểm lan truyền của dịch HIV trong bối cảnh đô thị và nâng cao độ chính xác của
dự báo.

2. Mục tiêu 2: Nghiên cứu và cải tiến phương pháp phân tích sống sót dựa trên học
sâu nhằm dự đoán thời gian xảy ra các biến cố y tế như thất bại điều trị hoặc tử vong.
Mô hình hướng tới khả năng nắm bắt các mối quan hệ tiềm ẩn và phụ thuộc dài hạn
trong dữ liệu theo thời gian, qua đó nâng cao độ chính xác và khả năng ứng dụng trong
quản lý điều trị HIV.

3. Mục tiêu 3: Nghiên cứu và cải tiến các phương pháp dự báo kết cục dưới các
kịch bản can thiệp dựa trên dữ liệu quan sát, thông qua các kỹ thuật suy luận nhân
quả, nhằm đánh giá hiệu quả của các can thiệp xét nghiệm và điều trị HIV, từ đó hỗ
trợ ra quyết định trong các hệ thống quản lý và điều trị HIV.

4.2. Đối tượng nghiên cứu
Đối tượng nghiên cứu của luận án bao gồm các phương pháp và mô hình phân tích dữ
liệu phục vụ dự báo và hỗ trợ ra quyết định trong quản lý và điều trị HIV, cụ thể như
sau:
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1. Các mô hình học sâu và các kỹ thuật xử lý dữ liệu liên quan tới dự báo sớm, phân
tích sống sót và ước lượng nhân quả trong điều trị HIV.

2. Các kỹ thuật xây dựng đồ thị lây nhiễm dịch bệnh và đồ thị nhân quả trên dữ liệu
giám sát và điều trị HIV

3. Các chỉ số ảnh hưởng tới hiệu năng cũng như khả năng ra quyết định trong việc
dự báo sớm và ra quyết định điều trị HIV.

4.3. Phạm vi nghiên cứu
Phạm vi nghiên cứu của luận án được giới hạn trong các nội dung sau:

1. Dự báo ngắn hạn số ca nhiễm HIV mới dựa trên dữ liệu giám sát dịch tễ, với
phạm vi dữ liệu được thu thập từ hệ thống giám sát HIV của một đô thị lớn.

2. Dự báo nguy cơ dựa trên phân tích sống sót được thực hiện trên dữ liệu điều trị
HIV nhằm dự đoán thời gian xảy ra các biến cố y tế quan trọng trong quá trình điều
trị.

3. Dự báo kết cục dưới can thiệp bằng suy luận nhân quả được triển khai trên dữ
liệu quan sát liên quan đến điều trị và can thiệp HIV nhằm đánh giá hiệu quả của các
biện pháp can thiệp.

4. Luận án tập trung nghiên cứu và phát triển các mô hình học sâu phục vụ dự báo
và hỗ trợ ra quyết định, không đi sâu vào các nghiên cứu về sinh học phân tử hoặc cơ
chế bệnh học của HIV.

5. Phương pháp nghiên cứu

Nghiên cứu lý thuyết: Thu thập, tổng hợp và phân tích các nghiên cứu có liên quan
đến các mô hình trí tuệ nhân tạo trong dự báo và ra quyết định trong lĩnh vực dịch
bệnh. Từ đó phân tích các ưu điểm, hạn chế và khoảng trống nghiên cứu trong các
hướng nghiên cứu hiện tại, để đề xuất các mô hình cải thiện hiệu năng cũng như khả
năng ra quyết định trong các mô hình hiệu quả hơn.

Nghiên cứu thực nghiệm: Các thuật toán đề xuất đã được thử nghiệm đánh giá và
so sánh với các kỹ thuật hiện tại nhằm kiểm chứng hiệu quả cũng như cải tiến của cách
tiếp cận trong luận án. Đối với mô hình dự báo dịch bệnh, mô hình được kiểm chứng
trên bộ dữ liệu ẩn danh, hồi cứu từ hệ thống giám sát ca nhiễm HIV của thành phố Hồ
Chí Minh từ tháng 1/2008 tới tháng 12/2009. Trong khi đó, mô hình phân tích sống sót
được triển khai trên các bộ dữ liệu công khai về thử nghiệm lâm sàng nổi tiếng là bộ
dữ liệu ACTG 175 [35] và ACTG 388 [36]. ACTG 175 được sử dụng như một bộ dữ
liệu dạng tĩnh, trong đó mỗi mẫu được biểu diễn bởi các đặc trưng lâm sàng và điều trị
tại một thời điểm. Ngược lại, ACTG 388 là dữ liệu dạng dọc (longitudinal), bao gồm
các quan sát lặp theo thời gian như tải lượng virus và CD4, cho phép khai thác động
học theo thời gian bằng các mô hình học sâu xử lý chuỗi. Cuối cùng, mô hình ước
lượng nhân quả được triển khai trên hai bộ dữ liệu công khai, bao gồm dữ liệu khảo
sát dân số và sức khỏe Demographic and Health Surveys (DHS) của Ethiopia (EDHS)
có tích hợp kết quả xét nghiệm HIV (biomarker) [37], và bộ dữ liệu thử nghiệm lâm
sàng mở rộng của ACTG 175 [38]. Dữ liệu EDHS cung cấp thông tin ở mức cộng
đồng với tính đại diện dân số cao, trong khi bộ dữ liệu mở rộng của ACTG 175 phản



8

ánh dữ liệu thử nghiệm lâm sàng có kiểm soát. Sự kết hợp này cho phép kiểm chứng
khả năng ước lượng nhân quả trên cả hai bối cảnh, từ đó nâng cao độ tin cậy và khả
năng khái quát của mô hình.

6. Những đóng góp chính trong luận án

1. Mô hình dự báo ngắn hạn HIV dựa trên đồ thị ca bệnh không gian–thời gian
Nghiên cứu đề xuất mô hình dự báo ngắn hạn số ca nhiễm HIV mới theo từng khu

vực dựa trên đồ thị ca bệnh không gian–thời gian. Khác với các phương pháp hiện nay
chủ yếu biểu diễn dữ liệu ở cấp khu vực hoặc chuỗi số ca, mô hình đề xuất chuyển
sang biểu diễn ở cấp ca bệnh, cho phép học trực tiếp động lực lan truyền của dịch trên
quy mô toàn thành phố. Các đóng góp chính của nghiên cứu gồm:

a) Đề xuất biểu diễn đồ thị ca bệnh thống nhất ở quy mô toàn thành phố.
Nghiên cứu đề xuất biểu diễn dữ liệu giám sát HIV dưới dạng một đồ thị thống

nhất, trong đó mỗi nút biểu diễn một ca bệnh và các cạnh được xây dựng từ mối tương
quan không gian, thời gian và dịch tễ. Cách biểu diễn này bảo toàn thông tin ở cấp
ca bệnh và phản ánh trực tiếp cấu trúc lan truyền của dịch, thay vì chỉ khai thác số ca
tổng hợp theo từng khu vực.

b) Đề xuất khung học lan truyền từ toàn thành phố xuống khu vực.
Nghiên cứu đề xuất một khung học trên đồ thị toàn thành phố bằng mạng nơ-ron

đồ thị có cơ chế chú ý để học biểu diễn lan truyền toàn cục, sau đó chuyển tri thức này
xuống các đồ thị con theo từng quận, huyện nhằm thực hiện dự báo. Cách tiếp cận này
kết hợp thông tin lan truyền liên khu vực với đặc trưng cục bộ của từng khu vực, góp
phần nâng cao hiệu quả dự báo ngắn hạn.

Bảng 5 chỉ ra các đóng góp của mô hình đề xuất với các nghiên cứu hiện tại.

Bảng 5: Các cải tiến của mô hình đề xuất so sánh với các nghiên cứu hiện tại

Nhóm mô
hình

Đại diện Không
gian

Thời gian Yếu tố
dịch tễ

Mức ca
bệnh

Tích hợp xu
hướng lan
truyền da
khu vực vào
dự báo

Thống kê ARIMA không có không không không
Học sâu chuỗi
thời gian

LSTM, GRU,
CNN

không có không không không

Mô hình
không gian–
thời gian
(ST-GNN)

GCN-LSTM,
MPNN,
MSGNN

có có hạn chế không không

Mô hình đề
xuất

có có có có có

Các nghiên cứu về dự báo lây nhiễm HIV dã được thể hiện trong các công trình
[CT2] [CT3] [CT6].

2. Đề xuất Mô hình phân tích sống sót cá nhân hóa dựa trên học trạng thái bệnh
tiềm ẩn.

Nghiên cứu đề xuất một mô hình phân tích sống sót cho dữ liệu dọc trong điều trị
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HIV nhằm dự báo nguy cơ xảy ra biến cố và hỗ trợ quyết định điều trị. Khác với các
mô hình chỉ khai thác chuỗi quan sát hoặc tối ưu một mục tiêu dự báo, phương pháp
đề xuất kết hợp học tri thức quần thể, mô hình hóa trạng thái bệnh tiềm ẩn và học đa
nhiệm trong một khung thống nhất. Các đóng góp chính gồm:

a) Đề xuất cơ chế học tri thức quần thể thông qua bộ nhớ nguyên mẫu.
Nghiên cứu đề xuất mô-đun bộ nhớ học các mẫu lâm sàng từ toàn bộ quần thể bệnh

nhân và sử dụng các nguyên mẫu này để tăng cường biểu diễn của từng bệnh nhân.
Cơ chế này giúp mô hình tận dụng tri thức quần thể, cải thiện khả năng tổng quát hóa
đối với bệnh nhân có dữ liệu theo dõi ngắn hoặc không đầy đủ.

b) Đề xuất cơ chế học trạng thái bệnh tiềm ẩn cho dữ liệu dọc.
Nghiên cứu đề xuất mô hình hóa tiến triển bệnh thông qua trạng thái bệnh tiềm ẩn

(latent disease state) được học từ chuỗi dữ liệu theo thời gian bằng mô hình không
gian trạng thái có chọn lọc (Mamba). Thay vì học trực tiếp từ các quan sát lâm sàng,
mô hình xây dựng một biểu diễn động phản ánh quá trình tiến triển bệnh và sử dụng
biểu diễn này làm cơ sở cho các nhiệm vụ dự báo tiếp theo.

c) Đề xuất kiến trúc dự báo đa nhiệm cho phân tích sống sót và hỗ trợ điều trị.
Nghiên cứu đề xuất kiến trúc dự báo đa nhiệm gồm hai nhánh: dự báo sống sót và

dự báo kết cục điều trị, cùng khai thác trạng thái bệnh tiềm ẩn đã học từ dữ liệu dọc.
Trong đó, nhánh dự báo sống sót thực hiện ước lượng nguy cơ và đường cong sống
sót cá thể hóa, trong khi nhánh dự báo kết cục điều trị theo tiếp cận Bayes dự báo kết
cục của từng phương án điều trị và lượng hóa độ bất định của dự báo, qua đó hỗ trợ
ra quyết định điều trị cá thể hóa.

Bảng 6 minh họa so sánh đóng góp của mô hình đề xuất đối với các nghiên cứu
hiện tại về phân tích sống sót.

Bảng 6: Các cải tiến của mô hình đề xuất so sánh với các nghiên cứu hiện tại

Nhóm mô hình Đại diện Phi tuyến Theo thời
gian

Trạng
thái tiềm
ẩn

Động lực
liên tục

Kết hợp
điều trị

Thống kê Cox PH không có không không không
Học sâu DeepSurv,

DeepHit
có có không hạn chế không

Phân tích sóng sót
dựa trên cơ chế chú ý

SurvTRACE có có hạn chế hạn chế không

Mô hình đề xuất có có có có có

Các nghiên cứu học sâu trong phân tích sống sót trog HIV dã được thể hiện trong
các công trình [CT4] [CT5] [CT8].

3. Mô hinh ước lượng nhân quả kết hợp học biểu diễn sâu và ước lượng nhân quả
bằng học tăng cường

Nghiên cứu đề xuất một khung học thống nhất nhằm ước lượng hiệu quả can thiệp
và dự báo kết cục điều trị từ dữ liệu quan sát. Khác với các phương pháp kết hợp cố
định giữa học sâu và suy luận nhân quả, phương pháp đề xuất tổ chức quá trình suy
luận theo ba thành phần bổ trợ, bao gồmmô hình hóa cấu trúc nhân quả, học biểu diễn
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nhân quả và điều phối thích ứng theo từng cá thể. Các đóng góp chính gồm:
a) Đề xuất khung mô hình hóa nhân quả kết hợp tri thức chuyên gia và dữ liệu.
Nghiên cứu đề xuất xây dựng đồ thị nhân quả từ cả tri thức chuyên gia và dữ liệu

quan sát, đồng thời sử dụng phân tích độ ổn định để lựa chọn cấu trúc phù hợp phục
vụ suy luận nhân quả. Cách tiếp cận này giúp lựa chọn tập biến đầu vào theo nguyên
lý nhân quả thay vì chỉ dựa trên tương quan thống kê.

b) Đề xuất khung học biểu diễn kết hợp với ước lượng hiệu quả can thiệp.
Nghiên cứu đề xuất một kiến trúc hai nhánh, trong đó một nhánh học biểu diễn

sâu của dữ liệu, còn nhánh kia thực hiện ước lượng hiệu quả can thiệp theo nguyên lý
doubly robust. Cấu trúc này cho phép khai thác đồng thời khả năng học biểu diễn phi
tuyến và tính bền vững của suy luận nhân quả trong dữ liệu quan sát.

c) Đề xuất cơ chế điều phối thích ứng theo từng cá thể.
Nghiên cứu đề xuất cơ chế điều phối dựa trên học tăng cường nhằm lựa chọn động

cách kết hợp giữa hai nhánh suy luận cho từng cá thể thay vì sử dụng một chiến lược
cố định. Cách tiếp cận này giúp mô hình thích ứng với tính dị biệt của dữ liệu và nâng
cao độ ổn định của ước lượng hiệu quả can thiệp.

Bảng 7 minh họa so sánh đóng góp của mô hình đề xuất đối với các nghiên cứu
hiện tại về suy luận nhân quả.

Bảng 7: Các cải tiến của mô hình đè xuất so với các nghiên cứu hiện tại

Nhóm mô hình Đại diện Phi tuyến Xử lý
không
đồng nhất

Biểu diễn
sâu

Tối ưu kết hợp biểu
diễn sâu và ước
lượng nhân quả

Thống kê truyền
thống

IPW, g-formula,
Cox-based

không hạn chế không không

Học máy nhân quả Causal Forest, DML,
ORF, X-Learner

có có không không

học sâu nhân quả TARNet, DragonNet,
CEVAE

có có có không

Mô hình nhân quả
dựa trên Transformer

CAT có có có không

Mô hình đề xuất có có có có

Các nghiên cứu về ước lượng nhân quả HIV dã được thể hiện trong công trình
[CT1]. .

7. Cấu trúc luận án

Luận án gồm phần mở đầu, bốn chương nội dung chính, kết luận, danh mục công trình
công bố và tài liệu tham khảo.

Phần mở đầu trình bày bối cảnh nghiên cứu, động lực nghiên cứu, các thách thức,
bài toán nghiên cứu, khoảng trống nghiên cứu, mục tiêu, phạm vi nghiên cứu, phương
pháp nghiên cứu, khung nghiên cứu cũng như các đóng góp chính của luận án.

Chương 1 trình bày tổng quan các nghiên cứu liên quan đến dự báo ngắn hạn, phân
tích sống sót và phân tích nhân quả, đồng thời giới thiệu các cơ sở lý thuyết và phương
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pháp nền tảng phục vụ cho các nghiên cứu được đề xuất trong luận án.
Chương 2 tập trung vào bài toán dự báo ngắn hạn dịch HIV, đề xuất mô hình học

sâu dựa trên đồ thị không gian–thời gian nhằm khai thác các mối quan hệ dịch tễ học
giữa các ca nhiễm để hỗ trợ giám sát dịch tễ.

Chương 3 tập trung vào bài toán phân tích sống sót trong điều trị HIV, đề xuất mô
hình học sâu cho tiên lượng nguy cơ và thời gian xảy ra các sự kiện điều trị, phục vụ
hỗ trợ quản lý điều trị cá nhân hóa.

Chương 4 tập trung vào bài toán ước lượng nhân quả từ dữ liệu quan sát thực tế,
đề xuất phương pháp hỗ trợ đánh giá hiệu quả can thiệp và hỗ trợ ra quyết định trong
quản lý HIV.

Phần kết luận tổng hợp các kết quả chính của luận án, phân tích các hạn chế còn
tồn tại và đề xuất các hướng nghiên cứu tiếp theo.
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Chương 1. CƠ SỞ LÝ THUYẾT

Chương này trình bày các nền tảng lý thuyết cần thiết cho các bài toán nghiên cứu của
luận án, bao gồm dự báo dịch bệnh ngắn hạn, học sâu trên dữ liệu chuỗi thời gian và
cấu trúc đồ thị, phân tích sống sót, cũng như suy luận nhân quả trong dữ liệu quan sát.

1.1. Cơ sở lý thuyết cho dự báo dịch bệnh ngắn hạn

1.1.1. Lý thuyết chung về dự báo dịch bệnh
Dự báo dịch bệnh là một thành phần quan trọng trong hệ thống giám sát y tế công
cộng, hỗ trợ các nhà quản lý dự đoán xu hướng diễn biến của dịch bệnh và chủ động
xây dựng các chiến lược ứng phó phù hợp. Tùy thuộc vào khoảng thời gian dự báo và
mục tiêu sử dụng, dự báo dịch bệnh có thể được chia thành dự báo ngắn hạn, trung
hạn và dài hạn. Trong đó, dự báo ngắn hạn tập trung vào việc ước lượng diễn biến của
dịch bệnh trong một khoảng thời gian tương đối gần, thường từ vài ngày đến vài tuần
hoặc vài tháng tiếp theo, nhằm phục vụ các quyết định quản lý mang tính vận hành
như phân bổ nguồn lực, tổ chức xét nghiệm, điều chỉnh hoạt động giám sát hoặc triển
khai các biện pháp can thiệp kịp thời.

Khác với dự báo dài hạn vốn quan tâm nhiều hơn đến xu hướng tổng thể hoặc các
kịch bản phát triển trong tương lai, dự báo ngắn hạn nhấn mạnh khả năng phản ánh
chính xác trạng thái hiện tại và những biến động có thể xảy ra trong tương lai gần.
Điều này đặt ra yêu cầu cho mô hình dự báo không chỉ học được xu hướng chung của
dữ liệu theo thời gian mà còn phải đủ nhạy để nhận diện các thay đổi cục bộ, biến
động bất thường hoặc các tín hiệu cảnh báo sớm có thể ảnh hưởng đến diễn biến dịch
bệnh. Trong bối cảnh y tế công cộng, độ chính xác của dự báo ngắn hạn có ý nghĩa đặc
biệt quan trọng vì đây là khoảng thời gian trực tiếp phục vụ quá trình ra quyết định và
tổ chức đáp ứng thực tế.

Về mặt toán học, bài toán dự báo ngắn hạn có thể được mô tả như một bài toán học
ánh xạ từ dữ liệu quan sát lịch sử sang các giá trị trong tương lai. Giả sử chuỗi dữ liệu
quan sát theo thời gian được ký hiệu là:

X = {x1, x2, ..., xT} (1.1)

trong đó xt biểu diễn trạng thái của hệ thống tại thời điểm t, chẳng hạn như số ca
bệnh mới được ghi nhận, các chỉ số dịch tễ tổng hợp hoặc biểu diễn trạng thái của hệ
thống tại thời điểm đó. Mục tiêu của dự báo ngắn hạn là học một hàm ánh xạ:

ŶT+1:T+H = f(X) (1.2)

trong đó f(·) là mô hình dự báo, H là khoảng thời gian dự báo, và ŶT+1:T+H là
chuỗi giá trị dự báo trong tương lai.

Trong trường hợp đơn giản, bài toán này có thể chỉ dựa trên một chuỗi thời gian
đơn biến, nơi mô hình khai thác mối quan hệ giữa các quan sát lịch sử để suy ra xu
hướng tương lai. Tuy nhiên, trong các hệ thống dịch bệnh thực tế, diễn biến của dịch
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bệnh thường chịu tác động đồng thời bởi nhiều yếu tố khác nhau, khiến cấu trúc bài
toán trở nên phức tạp hơn đáng kể.

Một đặc trưng nền tảng của dự báo dịch bệnh là tính phụ thuộc theo thời gian. Số
ca bệnh tại thời điểm hiện tại không xuất hiện độc lập mà chịu ảnh hưởng từ trạng thái
của hệ thống trong quá khứ. Nếu ký hiệu số ca bệnh tại thời điểm t là yt, khi đó mối
quan hệ tổng quát có thể được mô tả như:

yt = g(yt−1, yt−2, ..., yt−k) (1.3)

trong đó k biểu diễn độ dài lịch sử có ảnh hưởng đến trạng thái hiện tại. Giả định
này phản ánh nguyên lý cơ bản của các mô hình chuỗi thời gian, trong đó trạng thái
hiện tại được quyết định một phần bởi các quan sát trước đó. Tuy nhiên, trong thực
tiễn dịch bệnh, động học lây truyền thường không chỉ phụ thuộc vào diễn biến thời
gian đơn thuần mà còn chịu ảnh hưởng đồng thời bởi các yếu tố không gian và dịch
tễ [39].

Bên cạnh yếu tố thời gian, sự lan truyền của dịch bệnh thường gắn với yếu tố không
gian. Các ca bệnh không phân bố ngẫu nhiên mà có thể tập trung theo các khu vực địa
lý, cộng đồng hoặc các mạng lưới tiếp xúc có liên hệ với nhau. Vì vậy, trạng thái dịch
bệnh tại một thời điểm không chỉ phản ánh xu hướng lịch sử mà còn chịu ảnh hưởng
bởi cấu trúc phân bố không gian của dịch bệnh. Đồng thời, các đặc điểm dịch tễ học
cũng đóng vai trò quan trọng trong việc hình thành động học lây truyền. Những khác
biệt về nhóm nguy cơ, hành vi phơi nhiễm, đặc điểm dân số hoặc khả năng tiếp cận
dịch vụ y tế có thể tạo ra các mô hình lây truyền khác nhau ngay cả trong những bối
cảnh có số lượng ca bệnh tương đương.

Do đó, trong bối cảnh thực tế, bài toán dự báo dịch bệnh có thể được mở rộng từ
mô hình chuỗi thời gian đơn biến sang một mô hình đa chiều hơn:

yt = g(Tt, St, Et) (1.4)

trong đó Tt biểu diễn thông tin phụ thuộc theo thời gian, St biểu diễn yếu tố không
gian, và Et biểu diễn các đặc điểm dịch tễ học liên quan đến trạng thái của hệ thống
tại thời điểm t. Biểu diễn này cho thấy diễn biến của dịch bệnh không chỉ là kết quả
của chuỗi quan sát theo thời gian mà là sự tổng hợp của nhiều thành phần có thể tương
tác đồng thời với nhau.

Đối với HIV, mức độ phức tạp của bài toán còn cao hơn do đặc điểm lây truyền
khác biệt so với nhiều bệnh truyền nhiễm cấp tính. HIV không tạo ra các cụm bùng
phát ngắn hạn rõ ràng như cúm hoặc sốt xuất huyết mà có tiến trình lây truyền âm
thầm, kéo dài và chịu ảnh hưởng bởi nhiều yếu tố như hành vi nguy cơ, mạng lưới
tiếp xúc, khả năng tiếp cận xét nghiệm, thời điểm phát hiện bệnh và mức độ tiếp cận
điều trị. Do đó, số ca được ghi nhận tại một thời điểm không phản ánh trực tiếp trạng
thái lây truyền tức thời mà là kết quả tổng hợp của nhiều quá trình tiềm ẩn diễn ra
trong quá khứ.

Bên cạnh đó, dữ liệu giám sát HIV thường được ghi nhận ở mức ca bệnh, trong đó
mỗi trường hợp mang theo thông tin về thời điểm phát hiện, vị trí ghi nhận và các đặc
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điểm dịch tễ liên quan. So với các chuỗi số liệu tổng hợp truyền thống, loại dữ liệu
này cung cấp mức độ chi tiết cao hơn về cấu trúc của hệ thống dịch bệnh. Tuy nhiên,
chính đặc điểm này cũng làm gia tăng độ phức tạp của bài toán mô hình hóa, bởi mối
quan hệ giữa các ca bệnh có thể mang tính tiềm ẩn, không tuyến tính và thay đổi theo
thời gian. Khi dữ liệu được tổng hợp ở cấp độ cao như quận hoặc thành phố, nhiều
thông tin vi mô phản ánh cấu trúc lây truyền tiềm ẩn giữa các ca bệnh có thể bị mất
đi, làm giảm khả năng mô hình hóa chính xác động học của dịch bệnh.

Từ các phân tích trên có thể thấy rằng dự báo dịch bệnh ngắn hạn, đặc biệt trong
bối cảnh HIV, không chỉ là bài toán học phụ thuộc theo thời gian mà là bài toán mô
hình hóa động học đa chiều với sự tương tác đồng thời giữa yếu tố thời gian, không
gian và đặc điểm dịch tễ học. Điều này đặt ra nhu cầu sử dụng các phương pháp mô
hình hóa có khả năng biểu diễn đồng thời nhiều loại quan hệ phức tạp trong dữ liệu.
Trong bối cảnh đó, cấu trúc đồ thị là một hướng tiếp cận phù hợp nhằm mô hình hóa
các mối liên hệ giữa các thành phần trong hệ thống dịch bệnh, nội dung sẽ được trình
bày trong mục tiếp theo.

1.1.2. Các mô hình học sâu cho dự báo chuỗi thời gian dịch bệnh
Đối với các bệnh truyền nhiễm có tính chu kỳ như cúm mùa, sốt xuất huyết, COVID-
19 hoặc HIV/AIDS, các mạng hồi tiếp đã cho thấy hiệu quả vượt trội trong việc khai
thác các quy luật ẩn trong chuỗi dữ liệu thời gian. Nhờ vào khả năng mô hình hóa
quan hệ phi tuyến và phụ thuộc dài hạn, học sâu cung cấp một công cụ mạnh mẽ để
dự báo chính xác xu hướng và mức độ lan truyền của dịch bệnh trong tương lai.

Dựa trên giả định rằng trạng thái hiện tại của hệ thống phụ thuộc vào các quan sát
trong quá khứ, nhiều mô hình học sâu đã được phát triển nhằm khai thác phụ thuộc
theo thời gian trong dữ liệu chuỗi. Một trong những kiến trúc nền tảng là mạng nơ-ron
hồi quy (RNN) [40], trong đó trạng thái ẩn được cập nhật tuần tự theo từng thời điểm
để lưu trữ thông tin lịch sử. Về mặt toán học, cơ chế cập nhật của RNN có thể được
biểu diễn như sau:

ht = ϕ(Whht−1 +Wxxt + b) (1.5)

trong đó xt là dữ liệu đầu vào tại thời điểm t, ht là trạng thái ẩn biểu diễn thông tin
tích lũy từ quá khứ, Wh và Wx là các ma trận trọng số học được, b là hệ số dịch, và
ϕ(·) là hàm kích hoạt phi tuyến. Mặc dù RNN cho phép mô hình hóa phụ thuộc theo
thời gian, kiến trúc này thường gặp khó khăn trong việc học các phụ thuộc dài hạn do
hiện tượng tiêu biến hoặc bùng nổ gradient trong quá trình huấn luyện.

Để khắc phục hạn chế này, các biến thể như mạng bộ nhớ ngắn dài hạn (LSTM)
[41] và Mạng hồi quy có cổng (GRU) [42] được phát triển nhằm cải thiện khả năng
ghi nhớ thông tin dài hạn. Đặc biệt, LSTM bổ sung một cơ chế bộ nhớ thông qua trạng
thái ô nhớ cùng các cổng điều khiển bao gồm cổng quên, cổng vào và cổng ra, cho
phép mô hình lựa chọn thông tin cần duy trì, cập nhật hoặc loại bỏ trong quá trình
truyền trạng thái theo thời gian. Về mặt toán học, trạng thái của LSTM có thể được
mô tả tổng quát như sau:
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(ht, ct) = LSTM(xt, ht−1, ct−1) (1.6)

trong đó ht là trạng thái ẩn tại thời điểm t, còn ct là trạng thái bộ nhớ giúp duy trì
thông tin dài hạn. Nhờ cơ chế này, LSTM và GRU cho thấy hiệu quả tốt hơn RNN
truyền thống trong nhiều bài toán dự báo chuỗi thời gian.

Các nghiên cứu như [8, 43] cho thấy LSTM và GRU là hai kiến trúc phổ biến trong
dự báo HIV và COVID-19. Các biến thể như BiLSTM [42], Stacked-LSTM [44],
ARIMA-LSTM [9], và LSTM-Markov [45] được sử dụng để cải thiện hiệu quả dự
báo bằng cách học chiều hai chiều hoặc kết hợp yếu tố thống kê và xác suất.

Mạng tích chập (CNN) [46] sử dụng các bộ lọc tích chập để trích xuất đặc trưng
cục bộ từ chuỗi dữ liệu, thường được triển khai dưới dạng 1D-CNN trong các bài
toán chuỗi thời gian. CNN đặc biệt hiệu quả trong việc học các mẫu ngắn hạn và khai
thác dữ liệu có nhiều đặc trưng, như minh họa trong mô hình DeepCov cho dự báo
COVID-19 [47]. Ngoài ra, các kiến trúc kết hợp như CNN-LSTM cho phép đồng thời
khai thác khả năng học đặc trưng cục bộ của CNN và phụ thuộc dài hạn của LSTM,
và đã được áp dụng trong dự báo các bệnh truyền nhiễm như HIV và Lao [48, 49].

Gần đây, các mô hình dựa trên Transformer [50] cũng được ứng dụng trong dự báo
chuỗi thời gian nhờ khả năng học các phụ thuộc dài hạn thông qua cơ chế tự chú ý
(self-attention) mà không cần xử lý tuần tự như RNN hoặc LSTM. Cơ chế tự chú ý
tổng quát được biểu diễn như sau:

Attention(Q,K, V ) = softmax
(
QKT

√
dk

)
V (1.7)

trong đó Q, K, và V lần lượt là truy vấn, khóa và giá trị, còn dk là chiều của vector
khóa dùng để chuẩn hóa. Cơ chế này cho phép mô hình học linh hoạt mối quan hệ
giữa các thời điểm quan sát mà không phụ thuộc vào xử lý tuần tự. Các nghiên cứu
gần đây đã áp dụng Transformer trong dự báo dịch bệnh như cúm mùa và các bệnh
truyền nhiễm khác, cho thấy tiềm năng trong mô hình hóa chuỗi thời gian phức tạp
[51, 52].

Mặc dù các mô hình trên đã đạt được nhiều kết quả tích cực trong dự báo chuỗi thời
gian, phần lớn chúng chủ yếu tập trung vào việc học phụ thuộc theo thời gian từ dữ
liệu tuần tự. Trong bối cảnh dịch bệnh, đặc biệt với HIV, nơi dữ liệu không chỉ chịu
ảnh hưởng bởi yếu tố thời gian mà còn gắn với phân bố không gian và các đặc điểm
dịch tễ học phức tạp, các mô hình này có thể gặp hạn chế trong việc biểu diễn đầy đủ
cấu trúc tương tác của hệ thống. Điều này tạo động lực cho việc phát triển các phương
pháp học sâu dựa trên cấu trúc đồ thị nhằm mô hình hóa đồng thời nhiều mối quan hệ
phức tạp trong dữ liệu dịch bệnh.

1.1.3. Biểu diễn đồ thị trong phân tích dịch bệnh
Dự báo dịch bệnh không chỉ là bài toán học phụ thuộc theo thời gian mà trong nhiều
bối cảnh còn liên quan đến các mối quan hệ tương tác phức tạp giữa các thành phần
trong hệ thống dịch tễ. Diễn biến của dịch bệnh có thể chịu ảnh hưởng đồng thời bởi
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yếu tố thời gian, phân bố không gian và các đặc điểm dịch tễ học, khiến dữ liệu không
còn đơn thuần là một chuỗi quan sát tuần tự mà mang bản chất quan hệ giữa nhiều
thành phần có liên kết với nhau. Điều này đặc biệt có ý nghĩa đối với các bệnh truyền
nhiễm có cấu trúc lây truyền phức tạp như HIV, nơi các mối liên hệ dịch tễ có thể đóng
vai trò quan trọng trong động học của dịch bệnh.

Trong những trường hợp như vậy, các phương pháp biểu diễn dữ liệu truyền thống
dưới dạng chuỗi hoặc bảng có thể gặp hạn chế trong việc phản ánh đầy đủ cấu trúc
tương tác của hệ thống. Biểu diễn đồ thị là một khuôn khổ toán học phù hợp để mô
hình hóa các hệ thống có cấu trúc quan hệ như vậy. Trong lý thuyết đồ thị, một hệ
thống có thể được biểu diễn dưới dạng: G = (V,E), trong đó V là tập các nút đại diện
cho các thành phần trong hệ thống, còn E là tập các cạnh biểu diễn mối liên hệ giữa
các nút. Cách biểu diễn này cho phép mô hình hóa không chỉ từng thành phàn riêng
lẻ mà còn cả cấu trúc kết nối giữa chúng.

Xét một đồ thị G = (V,E) gồm N nút, với V = {v1, v2, . . . , vN} là tập nút và E là
tập cạnh. Mỗi nút vi ∈ V được biểu diễn bởi vector đặc trưng xi ∈ Rd, trong đó d là
số chiều đặc trưng của nút. Đối với mỗi cạnh nối giữa hai nút vi và vj , đặc trưng cạnh
được ký hiệu là zij ∈ Rde , trong đó de là số chiều của đặc trưng cạnh, mô tả các thuộc
tính hoặc mức độ tương tác giữa hai nút.

Một cách biểu diễn phổ biến của cấu trúc đồ thị là ma trận kề như sau: A ∈ RN×N ,
trong đó phần tử Aij biểu diễn sự tồn tại hoặc cường độ liên kết giữa nút vi và vj .
Trong trường hợp đồ thị không trọng số, ma trận kề thường mang giá trị nhị phân để
biểu thị có hoặc không có liên kết giữa hai nút, trong khi với đồ thị có trọng số, các
phần tử có thể nhận giá trị thực để phản ánh mức độ tương tác giữa các đơn vị.

So với các biểu diễn dữ liệu truyền thống, cấu trúc đồ thị cho phép mô hình hóa
trực tiếp các mối quan hệ giữa nhiều đơn vị đồng thời, đồng thời tích hợp linh hoạt
thông tin về đặc trưng nút, đặc trưng cạnh và cấu trúc kết nối tổng thể. Nhờ đó, biểu
diễn đồ thị trở thành nền tảng phù hợp cho việc phân tích các hệ thống dịch tễ phức
tạp. Trên cơ sở này, các phương pháp học sâu trên đồ thị được phát triển nhằm học
biểu diễn từ cấu trúc kết nối và lan truyền thông tin giữa các nút, nội dung sẽ được
trình bày trong mục tiếp theo.

1.1.4. Các phương pháp gộp đồ thị (Graph Pooling)
Gộp đồ thị là một thành phần quan trọng trong các mô hình học sâu trên đồ thị, nhằm
giảm số lượng nút và đơn giản hóa cấu trúc đồ thị để trích xuất các biểu diễn tổng
quát và có ý nghĩa hơn. Theo phân loại trong [53], các kỹ thuật graph pooling được
chia thành hai nhóm chính: gộp nút (node cluster pooling) và loại bỏ nút (node drop
pooling).

Gộp nút là phương pháp nhóm các nút có đặc trưng tương đồng thành các cụm.
Mỗi cụm sau đó được biểu diễn như một nút mới trong đồ thị rút gọn. Các phương
pháp tiêu biểu thuộc nhóm này bao gồm DiffPool [54], Mincut Pool [55], StructPool
[56], và MemPool [57]. Quá trình ánh xạ từ nút gốc sang nút cụm được thực hiện bằng
một ma trận ánh xạ S ∈ Rn×k, trong đó n là số nút ban đầu và k là số cụm được tạo
ra. Biểu diễn đặc trưng và cấu trúc liên kết của đồ thị mới được tính như sau:
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Hình 1.1: Gộp nút

Hình 1.2: Loại bỏ nút

X ′ = S⊤X, A′ = S⊤AS

Trong đó,X ∈ Rn×d là ma trận đặc trưng của các nút ban đầu, A ∈ Rn×n là ma trận
liên kết, và X ′, A′ lần lượt là đặc trưng và liên kết của đồ thị sau khi được rút gọn.

Lọai bỏ nút là phương pháp lựa chọn các nút quan trọng nhất bằng cách gán một
điểm số cho từng nút dựa trên mức độ ảnh hưởng của chúng. Sau đó, chỉ giữ lại những
nút có điểm số cao nhất và loại bỏ phần còn lại. Các phương pháp nổi bật trong nhóm
này bao gồm TopKPooling [58], SAGPool [59], GSAPool [60], và IPool [61]. Cụ thể,
với vector điểm số s ∈ Rn, ta chọn ra k nút có điểm cao nhất theo chỉ số I, rồi tạo đồ
thị con tương ứng như sau:

I = TopK(s, k), X ′ = X[I], A′ = A[I, I]

Trong đó, TopK(s, k) là phép chọn ra chỉ số của k phần tử lớn nhất trong s, còn
X ′, A′ là đặc trưng và liên kết của đồ thị rút gọn chỉ bao gồm các nút được chọn.

Trong bối cảnh dự báo ngắn hạn dịch HIV dựa trên đồ thị, không phải mọi thông
tin trong mạng lưới lây truyền đều đóng góp như nhau vào kết quả dự báo ở cấp
quận/huyện. Một số mẫu quan hệ dịch tễ có thể phản ánh tín hiệu dự báo quan trọng
hơn so với các thông tin ít liên quan hoặc mang tính nhiễu. Vì vậy, quá trình học biểu
diễn đồ thị cần có khả năng chọn lọc và nhấn mạnh các tín hiệu dự báo quan trọng để
xây dựng biểu diễn cô đọng nhưng vẫn bảo toàn thông tin thiết yếu cho bài toán dự
báo.

1.1.5. Học sâu trên cấu trúc đồ thị cho dự báo dịch bệnh
Biểu diễn dữ liệu dưới dạng đồ thị cho phép mô hình hóa các mối liên hệ giữa các
thành phần trong hệ thống dịch tễ. Tuy nhiên, bản thân cấu trúc đồ thị mới chỉ thể hiện
các kết nối giữa các nút, còn để khai thác được các mối liên hệ này cho bài toán dự
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báo cần có các mô hình học phù hợp. Đây là lý do các phương pháp học sâu trên đồ
thị được phát triển nhằm học biểu diễn của các nút và quan hệ trong đồ thị [62].

Khác với dữ liệu dạng bảng hoặc chuỗi thời gian thông thường, dữ liệu đồ thị không
có cấu trúc cố định theo hàng hoặc lưới đều đặn. Mỗi nút có thể có số lượng nút lân
cận khác nhau, đồng thời mức độ quan trọng của các mối liên hệ cũng có thể không
giống nhau. Trong bối cảnh giám sát HIV theo ca bệnh, điều này đặc biệt phù hợp vì
mỗi ca ghi nhận không nên được xem xét hoàn toàn độc lập mà cần được đặt trong
mối liên hệ với các ca khác thông qua thời gian phát hiện, địa bàn ghi nhận và các đặc
điểm dịch tễ liên quan.

Một nguyên lý cơ bản của học sâu trên đồ thị là mỗi nút cập nhật biểu diễn của
mình bằng cách tổng hợp thông tin từ các nút lân cận, thường được gọi là cơ chế
truyền thông điệp. Quá trình này có thể được mô tả tổng quát như:

m
(l)
i = AGGREGATE({h(l)j : j ∈ N(i)}) (1.8)

h
(l+1)
i = UPDATE(h(l)i ,m

(l)
i ) (1.9)

trong đó N(i) là tập các nút lân cận của nút i, m(l)
i là thông tin tổng hợp từ các nút

lân cận, còn h(l+1)
i là biểu diễn mới của nút sau khi cập nhật. Cơ chế này cho phép mỗi

nút không chỉ giữ thông tin riêng mà còn tiếp nhận thêm thông tin từ các nút có liên
hệ trong đồ thị.

Một trong những mô hình nền tảng là mạng tích chập đồ thị (GCN) [63], trong đó
biểu diễn của mỗi nút được cập nhật bằng cách tổng hợp thông tin từ chính nó và các
nút lân cận thông qua cấu trúc liên kết của đồ thị:

H(l+1) = σ(D̃−1/2ÃD̃−1/2H(l)W (l)) (1.10)

trong đó H(l) là biểu diễn nút tại lớp l, Ã là ma trận kề có bổ sung liên kết tự thân,
D̃ là ma trận bậc tương ứng, W (l) là tham số học được, và σ(·) là hàm kích hoạt phi
tuyến.

Tuy nhiên, trong thực tế, không phải mọi nút lân cận đều có mức độ quan trọng
như nhau. Để giải quyết vấn đề này, mạng chú ý đồ thị (Graph Attention Network –
GAT) [64] được đề xuất nhằm học mức độ đóng góp khác nhau của từng nút lân cận
thông qua cơ chế chú ý:

eij = a(Whi,Whj) (1.11)

trong đó hi và hj lần lượt là vector đặc trưng của nút i và nút lân cận j, W là ma
trận biến đổi tuyến tính học được, còn a(·) là hàm attention dùng để tính mức độ liên
quan giữa hai nút.

Các hệ số chú ý sau đó được chuẩn hóa bằng hàm softmax theo công thức sau:

αij =
exp(eij)∑

k∈N(i) exp(eik)
(1.12)
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trong đó N(i) là tập nút lân cận của nút i, còn αij biểu diễn mức độ quan trọng
tương đối của nút j đối với quá trình cập nhật nút i. Biểu diễn nút sau khi tổng hợp
thông tin được cập nhật như sau:

h′i = σ

 ∑
j∈N(i)

αijWhj

 (1.13)

trong đó σ(·) là hàm kích hoạt phi tuyến. Cơ chế này cho phép mô hình học thích
ứng mức độ ảnh hưởng khác nhau giữa các nút thay vì giả định mọi nút lân cận đóng
góp như nhau.

Tuy nhiên, trong bài toán dự báo dịch, học cấu trúc quan hệ trên đồ thị vẫn chưa đủ
vì dữ liệu dịch tễ còn thay đổi theo thời gian. Điều này dẫn đến nhóm mô hình đồ thị
không gian-thời gian, trong đó mục tiêu là học đồng thời cả cấu trúc quan hệ và động
học thời gian. Nếu ký hiệu chuỗi đồ thị quan sát như sau:

G1:T = {G1, G2, ..., GT} (1.14)

thì bài toán dự báo tổng quát có thể được biểu diễn như sau:

ŶT+1:T+H = f(G1:T ) (1.15)

trong đó G1:T là chuỗi đồ thị trong quá khứ, H là khoảng thời gian dự báo, và
ŶT+1:T+H là kết quả dự báo trong tương lai.

Bên cạnh cách tiếp cận sử dụng chuỗi đồ thị theo thời gian, một hướng tiếp cận
khác là xây dựng một đồ thị hợp nhất, trong đó các quan hệ thời gian, không gian và
đặc điểm khác được mã hóa trực tiếp vào cấu trúc đồ thị hoặc thuộc tính cạnh. Trong
cách tiếp cận này, bài toán không còn được biểu diễn như một chuỗi các đồ thị rời
rạc theo thời gian, mà là học biểu diễn trên một đồ thị duy nhất phản ánh đồng thời
nhiều loại quan hệ giữa các nút. So với các mô hình đồ thị không gian-thời gian truyền
thống, hướng tiếp cận này cho phép mô hình hóa trực tiếp cấu trúc tương tác đa chiều
trong dữ liệu giám sát dịch bệnh.

Các nghiên cứu điền hình về học sâu dồ thị theo không gian - thời gian bao gồm
MPNN-LSTM [12], GCN-LSTM [65], GCN-GRU [66], GAT-GRU [67], EvolveGCN
[68], GCN-GRU [13], MSGNN [69].

1.2. Cơ sở lý thuyết về phân tích sống sót

1.2.1. lý thuyết chung về phân tích sống sót
Bên cạnh các bài toán dự báo ở cấp độ quần thể, nhiều bài toán y tế tập trung vào việc
tiên lượng kết cục ở cấp độ cá thể, trong đó mối quan tâm không chỉ là sự kiện có xảy
ra hay không mà còn là thời điểm xảy ra sự kiện đó. Các bài toán như thời gian đến
tử vong, tái phát bệnh, thất bại điều trị hoặc gián đoạn điều trị đều thuộc nhóm bài
toán này. Khác với các bài toán phân loại hoặc hồi quy thông thường, mục tiêu ở đây
không đơn thuần là dự đoán một nhãn hoặc một giá trị số, mà là mô hình hóa quá trình
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diễn tiến theo thời gian cho đến khi một sự kiện quan tâm xảy ra.
Phân tích sống sót là nhánh phương pháp thống kê được phát triển để giải quyết

các bài toán thời gian đến sự kiện. Giả sử T là biến ngẫu nhiên biểu diễn thời gian cho
đến khi xảy ra sự kiện quan tâm. Một trong những đại lượng nền tảng của phân tích
sống sót là hàm sống sót, được định nghĩa như sau:

S(t) = P (T > t) (1.16)

Hàm này biểu diễn xác suất đối tượng nghiên cứu vẫn chưa xảy ra sự kiện tại thời
điểm t. Trong bối cảnh y tế, điều này có thể được hiểu là xác suất một đối tượng vẫn
duy trì trạng thái chưa gặp biến cố vượt qua thời điểm quan sát.

Liên quan chặt chẽ với hàm sống sót là hàm mật độ xác suất:

f(t) = −dS(t)

dt
(1.17)

đại lượng này phản ánh phân bố xác suất thời gian xảy ra sự kiện. Tuy nhiên, trong
nhiều bài toán y học, đại lượng có ý nghĩa thực tiễn hơn là nguy cơ tức thời tại một
thời điểm xác định, được mô tả bởi hàm nguy cơ:

h(t) = lim
∆t→0

P (t ≤ T < t+∆t | T ≥ t)

∆t
(1.18)

Hàm nguy cơ phản ánh tốc độ xảy ra sự kiện tại thời điểm t, với điều kiện đối tượng
vẫn chưa gặp sự kiện trước thời điểm đó. Giữa hàm nguy cơ (hazard function) và hàm
sống sót (survival function) tồn tại mối quan hệ toán học sau:

S(t) = exp
(
−
∫ t

0

h(u) du

)
(1.19)

Trong đó, S(t) biểu diễn xác suất đối tượng chưa xảy ra biến cố tại thời điểm t,
h(u) là hàm nguy cơ tức thời tại thời điểm u,

∫ t

0
h(u) du là nguy cơ tích lũy theo thời

gian, và exp(·) là hàm mũ tự nhiên. Mối quan hệ này cho thấy đây là hai cách biểu
diễn khác nhau của cùng một quá trình diễn tiến theo thời gian.

Một đặc trưng quan trọng khiến phân tích sống sót khác biệt so với các bài toán
học máy thông thường là hiện tượng kiểm duyệt (censoring). Trong dữ liệu thực tế,
không phải mọi đối tượng đều trải qua sự kiện trong khoảng thời gian quan sát. Một
số trường hợp có thể chưa xảy ra sự kiện khi nghiên cứu kết thúc hoặc không còn tiếp
tục được theo dõi, khiến thời gian xảy ra sự kiện thực sự chưa được quan sát đầy đủ.
Nếu loại bỏ các trường hợp này, mô hình sẽ mất đi một lượng thông tin quan trọng và
có thể dẫn đến sai lệch trong quá trình ước lượng. Để phân biệt giữa các trường hợp
đã quan sát được sự kiện và các trường hợp bị kiểm duyệt, một biến chỉ báo thường
được định nghĩa như sau:

δi =

{
1, nếu sự kiện được quan sát
0, nếu bị kiểm duyệt

(1.20)
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Dữ liệu cho mỗi đối tượng khi đó được biểu diễn dưới dạng: (ti, δi, xi), trong đó ti
là thời gian quan sát, δi là trạng thái sự kiện, và xi là tập đặc trưng đầu vào.

Trong phân tích sống sót cổ điển, ước lượng Kaplan–Meier [20]là phương pháp
không tham số phổ biến để ước lượng hàm sống sót, được thể hiện như sau:

Ŝ(t) =
∏
ti≤t

(
1− di

ni

)
(1.21)

trong đó di là số sự kiện xảy ra tại thời điểm ti, còn ni là số đối tượng vẫn còn trong
nhóm nguy cơ ngay trước thời điểm đó. Phương pháp này hữu ích trong mô tả dữ liệu
và so sánh các nhóm, nhưng không phù hợp khi cần mô hình hóa ảnh hưởng đồng thời
của nhiều đặc trưng đầu vào. Một trong những mô hình nền tảng trong phân tích sống
sót là mô hình Cox proportional hazards [21], thể hiện qua công thức sau:

h(t|x) = h0(t) exp(βTx) (1.22)

trong đó h0(t) là hàm nguy cơ nền, x là vector đặc trưng đầu vào, và β là hệ số hồi
quy cần ước lượng. Mô hình này cho phép lượng hóa ảnh hưởng của các yếu tố nguy
cơ mà không cần giả định dạng cụ thể của hàm nguy cơ nền, dưới giả định rằng tỷ lệ
nguy cơ giữa các đối tượng là không đổi theo thời gian.

Mặc dù mô hình Cox là nền tảng quan trọng trong nghiên cứu y sinh học, mô hình
này vẫn tồn tại một số hạn chế trong các bài toán hiện đại. Thứ nhất, mối quan hệ giữa
các đặc trưng đầu vào và nguy cơ xảy ra sự kiện có thể mang tính phi tuyến mạnh.
Thứ hai, trong nhiều bài toán lâm sàng, đặc trưng đầu vào không phải là các giá trị cố
định mà thay đổi theo thời gian, phản ánh diễn tiến liên tục của đối tượng nghiên cứu.
Thứ ba, quỹ đạo tiến triển giữa các đối tượng có thể rất không đồng nhất, khiến các
giả định thống kê cổ điển trở nên hạn chế.

Trong bối cảnh này, các phương pháp học sâu ngày càng được quan tâm như một
hướng tiếp cận mở rộng cho phân tích sống sót, nhờ khả năng học biểu diễn phi tuyến
và mô hình hóa dữ liệu phức tạp. Đặc biệt, đối với dữ liệu điều trị dọc, việc học biểu
diễn theo thời gian trở thành một thành phần quan trọng trong quá trình tiên lượng.
Điều này tạo cơ sở cho việc tích hợp các phương pháp học sâu có khả năng mô hình
hóa động học thời gian trong bài toán phân tích sống sót, nội dung sẽ được trình bày
trong mục tiếp theo.

1.2.2. Các phương pháp học sâu trong phân tích sống sót
Sự phát triển của học sâu đã mở rộng đáng kể khả năng của phân tích sống sót trong
việc mô hình hóa các mối quan hệ phi tuyến và xử lý dữ liệu có cấu trúc phức tạp.
Khác với các mô hình thống kê cổ điển vốn phụ thuộc vào các giả định tuyến tính
hoặc các dạng hàm nguy cơ cố định, các phương pháp học sâu cho phép học trực tiếp
biểu diễn đặc trưng từ dữ liệu đầu vào, từ đó xây dựng các mô hình tiên lượng linh
hoạt hơn đối với các bài toán thời gian đến sự kiện.

Một trong những phương pháp tiên phong là DeepSurv [22], trong đó mạng nơ-ron
sâu được sử dụng để thay thế thành phần tuyến tính trong mô hình Cox proportional
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hazards. Hàm nguy cơ khi đó được biểu diễn như:

h(t|x) = h0(t) exp(fθ(x)) (1.23)

trong đó fθ(x) là hàm phi tuyến được học bởi mạng nơ-ron sâu. Cách tiếp cận này
cho phépmô hình hóa các mối quan hệ phức tạp giữa đặc trưng đầu vào và nguy cơ xảy
ra sự kiện, vượt qua hạn chế tuyến tính của Cox truyền thống. Tuy nhiên, DeepSurv
vẫn kế thừa giả định proportional hazards, nghĩa là tỷ lệ nguy cơ tương đối giữa các
đối tượng được giả định ổn định theo thời gian, đồng thời chủ yếu phù hợp với dữ liệu
đặc trưng tĩnh thay vì dữ liệu thay đổi theo thời gian.

Một hướng tiếp cận khác là DeepHit [23], trong đó thay vì chỉ ước lượng hazard
function, mô hình học trực tiếp phân bố xác suất xảy ra sự kiện tại từng thời điểm:

P (T = t|x) = fθ(x, t) (1.24)

trong đó fθ là hàm ánh xạ phi tuyến được học bởi mạng sâu. Cách tiếp cận này cho
phép dự báo trực tiếp phân bố thời gian xảy ra sự kiện và linh hoạt hơn trong mô hình
hóa survival distribution. Tuy nhiên, việc biểu diễn thời gian dưới dạng rời rạc có thể
làm giảm khả năng phản ánh tính liên tục của tiến trình lâm sàng, đặc biệt khi thời
gian theo dõi kéo dài hoặc có mật độ quan sát không đồng đều.

Đối với các bài toán phân tích sống sót sử dụng dữ liệu dọc (longitudinal), các
nghiên cứu như Dynamic-DeepHit [70] đã tích hợp các mô hình tuần tự để mô hình
hóa diễn tiến theo thời gian của các đặc trưng lâm sàng. Quá trình cập nhật trạng thái
ẩn tổng quát có thể được mô tả như sau:

ht = f(ht−1, xt) (1.25)

trong đó xt là đặc trưng quan sát tại thời điểm t, còn ht là trạng thái ẩn biểu diễn
lịch sử tiến triển của đối tượng. Cách tiếp cận này cho phép khai thác thông tin động
theo thời gian thay vì chỉ sử dụng các đặc trưng tĩnh. Trong bối cảnh điều trị HIV, đây
là hướng tiếp cận phù hợp vì trạng thái lâm sàng thường thay đổi theo quá trình điều
trị, phản ánh qua các chỉ số xét nghiệm, thay đổi phác đồ hoặc các yếu tố can thiệp
khác. Tuy nhiên, các mô hình này thường gặp khó khăn trong việc nắm bắt các phụ
thuộc dài hạn khi chuỗi quan sát kéo dài, đồng thời hiệu quả huấn luyện có thể bị ảnh
hưởng bởi đặc tính xử lý tuần tự theo từng bước thời gian.

Gần đây, các mô hình dựa trên Transformer như SurvTRACE [24] được đề xuất
nhằm tận dụng cơ chế tự chú ý để học các quan hệ phụ thuộc phức tạp trong dữ liệu
sống sót. Cơ chế này cho phép mô hình khai thác linh hoạt các tương tác giữa nhiều
đặc trưng đầu vào mà không bị giới hạn bởi các giả định tuyến tính của các mô hình
thống kê truyền thống. Trong bối cảnh dữ liệu điều trị HIV, đây là một lợi thế quan
trọng vì diễn tiến lâm sàng thường chịu ảnh hưởng bởi nhiều yếu tố tương tác đồng
thời như đáp ứng điều trị, thay đổi chỉ số xét nghiệm, lịch sử can thiệp hoặc các biến
cố lâm sàng trước đó.

Tuy nhiên, mặc dù các phương pháp học sâu đã cải thiện đáng kể khả năng tiên
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lượng trong phân tích sống sót, một số hạn chế vẫn còn tồn tại. Các mô hình mở
rộng từ Cox vẫn chịu ràng buộc bởi giả định tỷ lệ nguy cơ không đổi theo thời gian,
DeepHit dựa trên biểu diễn thời gian rời rạc, các mô hình tuần tự gặp khó khăn trong
việc nắm bắt các phụ thuộc dài hạn khi chuỗi quan sát kéo dài, trong khi các mô hình
Transformer tuy cho phép học linh hoạt các quan hệ phức tạp thông qua cơ chế tự chú
ý nhưng có chi phí tính toán tăng theo bình phương chiều dài chuỗi là O(n2), nên có
thể tốn kém đối với dữ liệu chuỗi dài. Trong bối cảnh điều trị HIV, các quan sát lâm
sàng chỉ phản ánh các thời điểm đo lường rời rạc, trong khi tiến triển bệnh lý thực tế
là một quá trình động liên tục với các trạng thái tiềm ẩn thay đổi theo thời gian và có
tính khác biệt cao giữa các đối tượng.

1.2.3. Các mô hình không gian trạng thái
Các mô hình không gian trạng thái (SSM, viết tắt của state-space models) [71, 72]
cung cấp một khung lý thuyết phù hợp để mô hình hóa tiến triển bệnh, trong đó trạng
thái bệnh tiềm ẩn của bệnh nhân được xem như một biến trạng thái động tiến hóa theo
thời gian và chi phối các quan sát lâm sàng. Các mô hình không gian trạng thái cung
cấp một cách tiếp cận tuần tự để theo dõi sự thay đổi của thông tin lâm sàng theo thời
gian. Trạng thái ẩn của chúng biến đổi theo thời gian và có thể phản ánh các quá trình
lâm sàng tiềm ẩn [72, 73]. Các nghiên cứu nền tảng của Durbin và Koopman [74],
cùng với các mở rộng sau đó của Linderman và cộng sự [75], cho thấy rằng các trạng
thái ẩn có thể tóm lược các động lực lâm sàng không quan sát được. Các mô hình
không gian trạng thái hiện đại không còn bị giới hạn bởi tính tuyến tính, mà cho phép
trạng thái ẩn biến đổi một cách linh hoạt hơn. Điều này khiến các mô hình trở nên phù
hợp với dữ liệu lâm sàng, vốn thường biến thiên giữa các cá thể và theo thời gian.

Ý tưởng cốt lõi của SSM là giả định rằng hệ thống được đặc trưng bởi một trạng
thái ẩn tại mỗi thời điểm, trong đó trạng thái này được cập nhật liên tục dựa trên trạng
thái trước đó và thông tin đầu vào hiện tại. Dạng tổng quát của mô hình được biểu
diễn như sau:

zt = f(zt−1, xt) (1.26)

yt = g(zt) (1.27)

trong đó zt là trạng thái ẩn tại thời điểm t, phản ánh trạng thái bệnh tích lũy chưa
quan sát trực tiếp; xt là thông tin đầu vào tại thời điểm đó, chẳng hạn như đặc trưng
lâm sàng, kết quả xét nghiệm hoặc thông tin điều trị; và yt là đầu ra quan sát được.
Hàm chuyển trạng thái f(·) mô tả động lực tiến hóa của trạng thái tiềm ẩn theo thời
gian, trong khi hàm g(·) ánh xạ trạng thái này sang không gian quan sát.

Khác với các mô hình chỉ học ánh xạ trực tiếp từ đầu vào sang đầu ra, SSM nhấn
mạnh quá trình tiến hóa liên tục của trạng thái tiềm ẩn, cho phép mô hình hóa rõ ràng
cơ chế tích lũy thông tin lịch sử. Đặc điểm này đặc biệt phù hợp với dữ liệu lâm sàng
dọc, nơi tiến triển bệnh không chỉ phụ thuộc vào quan sát hiện tại mà còn chịu ảnh
hưởng bởi trạng thái bệnh tích lũy từ các thời điểm trước đó.
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Trong bài toán phân tích sống sót, trạng thái ẩn zt có thể được xem như một biểu
diễn động của nguy cơ xảy ra biến cố tại thời điểm t. Từ đó, xác suất nguy cơ có điều
kiện (hazard) có thể được ước lượng như một hàm của trạng thái này:

λi(t) = ϕ(zt) (1.28)

trong đó ϕ(·) là hàm ánh xạ từ trạng thái tiềm ẩn sang xác suất nguy cơ. Trong thiết
lập phân tích sống sót rời rạc theo thời gian, hàm sống sót của cá thể i được xác định
như sau:

Si(t) =

t∏
k=1

(1− λi(k)) (1.29)

Cách biểu diễn này thiết lập mối liên hệ trực tiếp giữa động lực bệnh tiềm ẩn và
mục tiêu dự báo sống sót, cho phép mô hình học không chỉ mối quan hệ tức thời giữa
biến đầu vào và biến cố mà còn cả quỹ đạo tiến triển nguy cơ theo thời gian.

1.3. Bất định trong dự báo y tế

Trong các bài toán dự báo y tế, độ chính xác của mô hình là một tiêu chí quan trọng
nhưng chưa đủ để đảm bảo giá trị thực tiễn trong hỗ trợ ra quyết định [76]. Trong môi
trường lâm sàng, cùng một giá trị dự báo có thể đi kèm với các mức độ tin cậy rất
khác nhau tùy thuộc vào mức độ đầy đủ của dữ liệu, tính đại diện của mẫu huấn luyện
hoặc sự hiện diện của các trường hợp bất thường. Do đó, bên cạnh dự báo kết quả,
việc biểu diễn mức độ bất định của mô hình cũng đóng vai trò quan trọng nhằm hỗ
trợ đánh giá độ tin cậy của khuyến nghị.

Về mặt khái niệm, bất định trong học máy thường được chia thành hai nhóm chính
[77]. Loại thứ nhất là bất định do dữ liệu (aleatoric uncertainty), phản ánh nhiễu nội
tại của quá trình quan sát như sai số đo lường, dữ liệu thiếu hụt hoặc biến thiên sinh
học tự nhiên. Loại thứ hai là bất định do mô hình (epistemic uncertainty), phản ánh
mức độ thiếu chắc chắn của mô hình khi dữ liệu huấn luyện chưa đủ đại diện hoặc khi
gặp các trường hợp ngoài phân bố đã quan sát. Trong bối cảnh điều trị HIV, hai dạng
bất định này đều có ý nghĩa quan trọng do dữ liệu lâm sàng thường không đầy đủ, quỹ
đạo điều trị có tính dị thể cao và các hồ sơ hiếm có thể xuất hiện trong thực tế.

Nếu dự báo thông thường chỉ ước lượng P (y|x) thì trong khuôn khổ có xét bất định
mô hình, mục tiêu mở rộng thành P (y|x,D)

trong đó x là dữ liệu đầu vào, y là kết quả cần dự báo, và D là dữ liệu huấn luyện.
Điều này phản ánh rằng đầu ra dự báo không chỉ phụ thuộc vào dữ liệu hiện tại mà
còn phụ thuộc vào mức độ tri thức mà mô hình đã học được [78].

Một trong những khuôn khổ tự nhiên để mô hình hóa bất định là suy luận Bayes,
trong đó tham số mô hình không được xem là các giá trị cố định mà là các biến ngẫu
nhiên có phân bố xác suất [78]. Theo định lý Bayes:

P (θ|D) =
P (D|θ)P (θ)

P (D)
(1.30)
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trong đó P (θ) là phân bố tiên nghiệm, P (D|θ) là likelihood, và P (θ|D) là phân bố
hậu nghiệm. Khi đó, dự báo được tính bằng cách lấy kỳ vọng trên toàn bộ phân bố
tham số:

P (y|x,D) =

∫
P (y|x, θ)P (θ|D)dθ (1.31)

Cách tiếp cận này cho phép mô hình không chỉ đưa ra giá trị dự báo trung bình mà
còn lượng hóa mức độ bất định liên quan đến tham số mô hình. Trong các mô hình
học sâu, các cách tiếp cận học sâu theo khung bayes đã được phát triển nhằm xấp xỉ
phân bố hậu nghiệm của tham số để hỗ trợ ước lượng bất định [79].

Trong bài toán tiên lượng điều trị HIV, biểu diễn bất định đặc biệt quan trọng vì dự
báo thường được sử dụng để hỗ trợ phân tầng nguy cơ và ra quyết định can thiệp. Một
mô hình chỉ đưa ra xác suất dự báo mà không phản ánh mức độ chắc chắn có thể dẫn
đến sự tự tin quá mức trong các trường hợp khó hoặc dữ liệu bất thường. Do đó, ước
lượng bất định không chỉ giúp nâng cao độ tin cậy của các mô hình tiên lượng mà còn
cung cấp thông tin hữu ích cho các bài toán hỗ trợ quyết định rộng hơn, bao gồm cả
các ứng dụng liên quan đến suy luận nhân quả và tối ưu hóa can thiệp.

1.4. Cơ sở lý thuyết về ước lượng nhân quả

1.4.1. lý thuyết chung về ước lượng nhân quả
Trong các bài toán y tế công cộng, đặc biệt trong bối cảnh dịch bệnh, dự báo nguy cơ
hoặc tiên lượng kết cục chủ yếu phản ánh điều gì có thể xảy ra dựa trên dữ liệu quan
sát. Tuy nhiên, trong nhiều tình huống hỗ trợ ra quyết định, mục tiêu quan trọng hơn
là đánh giá tác động của một can thiệp cụ thể, chẳng hạn hiệu quả của chiến lược điều
trị, chương trình hỗ trợ tuân thủ hoặc các biện pháp can thiệp cộng đồng. Đây là bài
toán cốt lõi của suy luận nhân quả.

Một trong những khuôn khổ nền tảng của suy luận nhân quả là khung kết cục tiềm
năng (potential outcomes framework) [80]. Với mỗi đối tượng nghiên cứu, giả sử
T ∈ {0, 1} là biến can thiệp, trong đó T = 1 biểu thị có can thiệp và T = 0 biểu thị
không can thiệp, còn Y là kết quả quan tâm. Khi đó, mỗi đối tượng được giả định có
hai kết quả tiềm năng: Y (1), Y (0), trong đó Y (1) là kết quả nếu đối tượng nhận can
thiệp, còn Y (0) là kết quả nếu không nhận can thiệp. Hiệu ứng điều trị cá thể được
định nghĩa là: τ = Y (1)−Y (0), trong đó τ biểu diễn chênh lệch kết quả giữa hai trạng
thái can thiệp đối với một đối tượng cụ thể.

Tuy nhiên, trong thực tế, với mỗi đối tượng chỉ có thể quan sát một trạng thái
can thiệp, nên chỉ một trong hai kết quả tiềm năng được ghi nhận. Đây là vấn đề
phản thực cơ bản trong suy luận nhân quả. Do đó, mục tiêu thường chuyển sang ước
lượng hiệu ứng điều trị trung bình trên quần thể (Average Treatment Effect – ATE):
ATE = E[Y (1) − Y (0)], trong đó E[·] là toán tử kỳ vọng trên quần thể nghiên cứu.
Trong bối cảnh HIV, đại lượng này có thể được hiểu là mức thay đổi trung bình của
một kết cục quan tâm nếu toàn bộ đối tượng nhận can thiệp so với khi không nhận can
thiệp.



26

Việc ước lượng tác động nhân quả từ dữ liệu quan sát đòi hỏi một số giả định nền
tảng. Thứ nhất là giả định tính nhất quán (consistency), trong đó kết quả quan sát được
phải tương ứng với kết quả tiềm năng dưới trạng thái can thiệp thực tế Y = Y(T). Giả
định này đảm bảo rằng định nghĩa can thiệp là rõ ràng và nhất quán giữa các đối tượng.

Thứ hai là giả định không có nhiễu chưa quan sát (unconfoundedness):
(Y (1), Y (0)) ⊥ T | X trong đó X là tập đặc trưng nền đã quan sát, còn ký hiệu ⊥
biểu thị tính độc lập có điều kiện. Giả định này hàm ý rằng sau khi điều kiện hóa trên
các biến nền phù hợp, việc phân bổ can thiệp không còn phụ thuộc vào các kết quả
tiềm năng.

Thứ ba là giả định tính chồng lấn (overlap hay positivity): 0 < P (T = 1|X) < 1.
Giả định này yêu cầu rằng với mỗi tổ hợp đặc trưng quan sát đượcX, xác suất một đối
tượng nhận can thiệp T = 1 phải lớn hơn 0 và nhỏ hơn 1. Nói cách khác, trong mỗi
nhóm có đặc điểm tương tự nhau, phải tồn tại cả đối tượng nhận can thiệp và không
nhận can thiệp. Điều này bảo đảm rằng có thể so sánh kết quả giữa hai nhóm trên cùng
một miền đặc trưng, thay vì phải ngoại suy hiệu quả can thiệp cho những nhóm chỉ
xuất hiện ở một trạng thái điều trị duy nhất. Điều kiện này đảm bảo rằng với mỗi cấu
hình đặc trưng nền, cả hai khả năng có và không can thiệp đều có thể được quan sát.

Trong bối cảnh điều trị HIV, các giả định này đặc biệt quan trọng vì phân bổ
can thiệp thường không ngẫu nhiên mà phụ thuộc vào mức độ bệnh, lịch sử điều
trị, khả năng tuân thủ hoặc các yếu tố lâm sàng khác. Điều này tạo ra hiện tượng nhiễu
(confounding), khi cùng một yếu tố ảnh hưởng đồng thời đến cả khả năng nhận can
thiệp và kết quả điều trị.

Một công cụ phổ biến để xử lý nhiễu là điểm xu hướng (propensity score), được
định nghĩa: e(X)=P(T=1|X), trong đó e(X) biểu diễn xác suất nhận can thiệp dựa trên
đặc trưng nền X. Điểm xu hướng được sử dụng để cân bằng khác biệt giữa các nhóm
quan sát. Bên cạnh đó, mô hình hóa kết quả (outcome modeling) trực tiếp học kỳ vọng
kết quả có điều kiện:

µ1(X) = E[Y |X,T = 1] (1.32)

µ0(X) = E[Y |X,T = 0] (1.33)

trong đó µ1(X) và µ0(X) lần lượt là kỳ vọng kết quả khi có và không có can thiệp.
Từ đó suy ra hiệu ứng điều trị cá thể như sau:

ITE(X) = µ1(X)− µ0(X) (1.34)

trong đó ITE(X) biểu diễn hiệu ứng điều trị cá thể có điều kiện theo đặc trưng nền
X.

Các phương pháp hiện đại thường kết hợp cả mô hình phân bổ điều trị và mô hình
kết quả thông qua các chiến lược ước lượng bền vững kép (doubly robust) [31] nhằm
tăng độ ổn định của ước lượng, đặc biệt phù hợp với dữ liệu HIV quan sát có tính
không đồng nhất cao và cơ chế điều trị phức tạp.
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Mặc dù các phương pháp nhân quả cổ điển có nền tảng lý thuyết mạnh, chúng
thường gặp hạn chế khi dữ liệu phức tạp, phi tuyến mạnh hoặc chứa nhiều tương tác
phức tạp như trong dữ liệu y tế hiện đại. Điều này tạo động lực cho việc kết hợp suy
luận nhân quả với các phương pháp học sâu nhằm xây dựng các mô hình ước lượng
linh hoạt hơn.

1.4.2. Cấu trúc đồ thị nhân quả và cơ chế nhận dạng tác động can thiệp
Mô hình hóa quan hệ nhân quả là nền tảng cốt lõi trong phân tích can thiệp và ra quyết
định dựa trên dữ liệu quan sát. Một trong những công cụ mạnh mẽ để biểu diễn và
suy luận các quan hệ này là đồ thị nhân quả có hướng và không chu trình (Directed
Acyclic Graph – DAG). DAG cho phép trực quan hóa cấu trúc sinh dữ liệu, làm rõ
mối quan hệ giữa các biến ngẫu nhiên và xác định các yếu tố cần kiểm soát nhằm nhận
dạng hiệu ứng nhân quả.

Trong DAG, mỗi nút (node) tương ứng với một biến ngẫu nhiên và mỗi cạnh có
hướng (directed edge) biểu diễn một quan hệ nhân quả trực tiếp. Xét tập biến V =

{X1, . . . , Xp, T, Y }, trong đó T là biến can thiệp (treatment) và Y là kết cục (outcome).
Một cạnh T → Y biểu thị ảnh hưởng trực tiếp của can thiệp lên kết quả. Ngược lại, nếu
tồn tại biếnZ sao choZ → T vàZ → Y , thìZ được gọi là biến gây nhiễu (confounder),
vì nó tạo ra các liên hệ giả giữa T và Y thông qua đường backdoor T ← Z → Y nếu
không được điều chỉnh.

Bên cạnh đó, DAG còn phân biệt các vai trò khác của biến trong hệ thống. Biến
trung gian M nằm trên đường truyền T → M → Y và phản ánh cơ chế tác động gián
tiếp của can thiệp lên kết quả; do đó, việc điều chỉnhM có thể làm sai lệch ước lượng
tổng tác động. Trong khi đó, biến công cụW ảnh hưởng đến T nhưng không tác động
trực tiếp đến Y , cung cấp một chiến lược nhận dạng thay thế trong trường hợp tồn tại
gây nhiễu không quan sát.

Ý nghĩa nhân quả của DAG được thiết lập thông qua mô hình phương trình cấu
trúc (Structural Causal Model – SCM). Cụ thể, mỗi biến được sinh ra theo:

Xj = fj(PaG(Xj), Uj), j = 1, . . . , p, (1.35)
T = fT (PaG(T ), UT ), (1.36)
Y = fY (PaG(Y ), UY ), (1.37)

trong đó PaG(Z) là tập các nút cha của biến Z trong đồ thị G, và U là tập nhiễu ngoại
sinh. Khi các nhiễu này độc lập, phân phối chung được phân rã theo quy tắc Markov:

p(v) =
∏
Z∈V

p
(
z | PaG(z)

)
. (1.38)

Trong bối cảnh dữ liệu quan sát, sai lệch ước lượng chủ yếu phát sinh từ các đường
backdoor, tức các đường đi từ T đến Y bắt đầu bằng một cạnh hướng vào T . Để loại
bỏ ảnh hưởng của nhiễu, cần lựa chọn một tập biến điều chỉnh sao cho chặn được toàn
bộ các đường backdoor này.

Theo lý thuyết nhân quả của Pearl [81], nếu tồn tại một tập biến S không chứa hậu
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duệ của T và chặn tất cả các đường backdoor từ T đến Y , thì phân phối hậu can thiệp
có thể được nhận dạng từ dữ liệu quan sát. Khi đó, phân phối p(y | do(T = t)) được
biểu diễn thông qua việc điều chỉnh theo S, cụ thể:

p
(
y | do(T = t)

)
=
∑
s

p(y | T = t, S = s) p(S = s). (1.39)

Biểu thức trên cho thấy phân phối hậu can thiệp có thể được ước lượng bằng cách
lấy trung bình có trọng số của các phân phối có điều kiện theo S. Từ đó, kỳ vọng hậu
can thiệp được xác định bởi:

E[Y | do(T = t)] =
∑
s

E[Y | T = t, S = s] p(S = s), (1.40)

và hiệu quả can thiệp trung bình (ATE) được xác định như sau:

τ = ES

[
E[Y | T = 1, S]− E[Y | T = 0, S]

]
. (1.41)

Việc lựa chọn biến điều chỉnh cần đặc biệt thận trọng. Điều chỉnh biến trung gian
có thể loại bỏ một phần tác động thực của T lên Y , trong khi điều chỉnh biến hội
tụ (collider), tức là biến nhận đồng thời ảnh hưởng từ T và một yếu tố khác (ví dụ
T → C ← U), có thể mở các đường đi không nhân quả và gây thiên lệch trong ước
lượng. Do đó, DAG không chỉ hỗ trợ nhận dạng hiệu ứng nhân quả mà còn đóng vai
trò quan trọng trong việc xác định chiến lược điều chỉnh phù hợp. Trong trường hợp
tồn tại gây nhiễu không quan sát, biến công cụ có thể được sử dụng như một hướng
tiếp cận bổ sung để tăng cường khả năng nhận dạng.

Hình 1.3: Đồ thị minh họa quan hệ giữa biến can thiệp X và kết cục Y dưới tác động của biến gây nhiễu Z,
biến trung gianM và biến công cụW .

1.4.3. Học máy nhân quả trong dữ liệu quan sát y tế
Mặc dù các phương pháp suy luận nhân quả cổ điển như propensity score matching
[82], inverse probability weighting [83] và doubly robust estimation [31] đã cung cấp
nền tảng quan trọng cho việc ước lượng tác động can thiệp từ dữ liệu quan sát, các
phương pháp này vẫn gặp khó khăn khi áp dụng cho dữ liệu y tế có cấu trúc phức tạp.
Trong thực tế, dữ liệu lâm sàng thường có số lượng đặc trưng lớn, quan hệ phi tuyến,
tương tác đa chiều và sự khác biệt đáng kể giữa các cá thể. Khi đó, các mô hình thống
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kê truyền thống có thể chưa đủ linh hoạt để mô hình hóa đầy đủ quan hệ giữa đặc điểm
nền, điều trị và kết cục.

Trong lĩnh vực HIV, vấn đề này càng rõ rệt do kết cục điều trị có thể chịu ảnh hưởng
đồng thời bởi tình trạng miễn dịch, lịch sử điều trị, hành vi tuân thủ, yếu tố xã hội và
đặc điểm dịch tễ. Các yếu tố này thường không tác động độc lập mà tương tác với
nhau theo cách phức tạp. Vì vậy, việc kết hợp suy luận nhân quả với học máy và học
sâu trở thành một hướng tiếp cận quan trọng nhằm cải thiện khả năng học biểu diễn
dữ liệu và ước lượng hiệu ứng điều trị trong các bối cảnh dữ liệu phức tạp.

Một ý tưởng trung tâm của học máy nhân quả là học biểu diễn dữ liệu trước khi thực
hiện ước lượng nhân quả. Thay vì ước lượng hiệu ứng can thiệp trực tiếp từ không
gian đặc trưng gốc X, mô hình học một ánh xạ sang không gian biểu diễn tiềm ẩn:
z = ϕ(X), trong đó X là tập đặc trưng đầu vào, ϕ(·) là hàm học biểu diễn và z là biểu
diễn tiềm ẩn. Biểu diễn này được kỳ vọng giữ lại các thông tin quan trọng liên quan
đến điều trị và kết cục, đồng thời làm cho bài toán ước lượng nhân quả trở nên ổn định
hơn trong những dữ liệu có nhiều quan hệ phi tuyến hoặc nhiễu.

Một chủ đề quan trọng khác là tính dị thể của hiệu ứng điều trị. Trong nhiều bài
toán y tế, cùng một can thiệp có thể tạo ra tác động khác nhau giữa các nhóm bệnh
nhân. Nếu chỉ xem xét hiệu ứng điều trị trung bình ATE = E[Y (1)− Y (0)], các khác
biệt quan trọng giữa các cá thể hoặc nhóm bệnh nhân có thể bị che khuất. Do đó, học
máy nhân quả thường quan tâm đến các đại lượng cá thể hóa hơn như hiệu ứng điều
trị cá thể:

ITE(x) = E[Y (1)− Y (0) | X = x] (1.42)

và hiệu ứng điều trị có điều kiện:

CATE(x) = E[Y (1)− Y (0) | X ∈ subgroup] (1.43)

Các đại lượng này giúp đánh giá tác động của can thiệp trên từng hồ sơ hoặc nhóm
bệnh nhân cụ thể, từ đó hỗ trợ tốt hơn cho ra quyết định cá thể hóa.

Để xử lý các bài toán nhân quả phức tạp, nhiều mô hình học máy nhân quả hiện
đại đã được phát triển. Một số phương pháp, như TARNet [29] và DragonNet [30],
sử dụng mạng học sâu để học biểu diễn tiềm ẩn trước khi ước lượng hiệu ứng điều
trị. Causality-Aware Transformer (CAT) [84] tích hợp mô-đun nhân quả vào kiến trúc
transformer nhằm điều chỉnh trọng số attention dựa trên cấu trúc quan hệ nguyên nhân
giữa các đặc trưng đầu vào. Điều này giúp mô hình học được đại diện bối cảnh giàu
thông tin và nâng cao khả năng giải thích của dự báo nhân quả. Một số hướng khác,
như T-learner, S-learner và X-learner, xây dựng bài toán ước lượng nhân quả thông
qua các mô hình học máy riêng cho điều trị, kết cục hoặc hiệu ứng điều trị [85].

Nhìn chung, học máy nhân quả là sự kết hợp giữa nền tảng suy luận nhân quả và
khả năng mô hình hóa linh hoạt của học máy hiện đại. Hướng tiếp cận này đặc biệt
phù hợp với các bài toán y tế có dữ liệu phi tuyến, không đồng nhất và chứa hiệu ứng
can thiệp khác nhau giữa các cá thể. Đây là cơ sở quan trọng cho các nghiên cứu sử
dụng học máy và học sâu để hỗ trợ đánh giá hiệu quả can thiệp từ dữ liệu quan sát
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thực tế.

1.5. Các chỉ số đánh giá

1.5.1. Các chỉ số đánh giá trong dự báo
Sai số bình phương trung bình (Mean Squared Error - MSE). Sai số bình phương trung
bình đo lường độ lệch trung bình giữa giá trị dự đoán và giá trị thực tế. Nó được định
nghĩa như sau:

MSE =
1

N

N∑
i=1

(yi − ŷi)
2 (1.44)

Trong đó, yi là giá trị thực tế tại thời điểm i, ŷi là giá trị mô hình dự đoán, và N là
số lượng quan sát. MSE càng nhỏ chứng tỏ dự báo càng gần với giá trị thực tế, nhưng
dễ bị ảnh hưởng bởi các ngoại lệ (outliers) do lấy bình phương sai số.

Hệ số xác định (R2 - Coefficient of Determination). Chỉ số R2 đánh giá mức độ mô
hình dự báo giải thích được phương sai trong dữ liệu thực tế, so với mô hình dự đoán
trung bình. Nó được định nghĩa như:

R2 = 1−
∑N

i=1(yi − ŷi)
2∑N

i=1(yi − ȳ)2
(1.45)

Trong đó, ȳ là giá trị trung bình của các giá trị thực tế. Chỉ số R2 nằm trong khoảng
(−∞, 1], với giá trị gần 1 cho thấy mô hình dự báo hiệu quả; ngược lại, giá trị gần 0
hoặc âm cho thấy mô hình không giải thích được biến động trong dữ liệu.

1.5.2. Các chỉ số đánh giá mô hình sống sót
C-index (Concordance Index). C-index đo lường khả năng mô hình xếp đúng thứ tự
thời gian sống giữa các cặp cá thể. Một mô hình có giá trị C-index càng cao càng thể
hiện khả năng phân biệt tốt giữa những người sống lâu hơn và những người xảy ra
biến cố sớm hơn. Giá trị được tính theo công thức như sau.

C =

∑
i,j I(Ti < Tj) · I(f̂i > f̂j)∑

i,j I(Ti < Tj)
(1.46)

Trong đó, f̂i là nguy cơ ước lượng của cá thể i, I là hàm chỉ báo, và Ti là thời gian
sống thực tế. C-index nằm trong khoảng [0.5, 1], với 0.5 tương đương dự đoán ngẫu
nhiên.

Brier Score. Brier Score đo sai số bình phương giữa xác suất sống sót dự đoán và
kết cục thực tế tại thời điểm t. Để xử lý dữ liệu kiểm duyệt, phương pháp trọng số
nghịch đảo xác suất kiểm duyệt (IPCW) được áp dụng. Công thức như sau.

Brier(t) = 1

N

N∑
i=1

wi(t) · (S(t|xi)− I(Ti > t))2 (1.47)
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Trong đó wi(t) là trọng số IPCW, S(t|xi) là xác suất sống sót được mô hình ước
lượng, và I(Ti > t) là trạng thái sống thực tại thời điểm t.

Calibration (Hiệu chỉnh xác suất). Calibration kiểm tra mức độ phù hợp giữa xác
suất sống sót mô hình dự đoán và xác suất sống thực tế. Một chỉ số thông dụng là
Expected Calibration Error (ECE), chia dữ liệu thànhM nhóm theo xác suất dự đoán,
và đo sai lệch giữa tỷ lệ sống thực tế và xác suất trung bình của mô hình như sau.

ECE =

M∑
m=1

|Bm|
N
· |acc(Bm)− conf(Bm)| (1.48)

Trong đó, Bm là nhóm thứ m chứa các cá thể có xác suất dự đoán thuộc khoảng
tương ứng; acc(Bm) là tỷ lệ sống thực tế trong nhóm và conf(Bm) là trung bình xác
suất dự đoán.

AUC theo thời gian (Time-dependent ROC-AUC).AUC theo thời gian đánh giá khả
năng mô hình phân biệt giữa các cá thể xảy ra biến cố trước và sau một thời điểm t

cụ thể. Giá trị AUC càng cao thể hiện khả năng phân biệt tốt hơn tại thời điểm đó như
sau.

AUC(t) = P
(
Ŝ(t|xi) < Ŝ(t|xj) | Ti ≤ t, Tj > t

)
(1.49)

F1-score cho bài toán phân lớp thời gian sống. Trong các thiết lập khi thời gian
sống được rời rạc hoá thành các lớp (ví dụ như thời gian sống sót > 12 tháng hay
không), F1-score được dùng để đánh giá độ chính xác cân bằng giữa độ nhạy và độ
chính xác như sau.

F1-score = 2 · precision · recallprecision+ recall (1.50)

1.5.3. Các chỉ số đánh giá trong ước lượng nhân quả
Để đánh giá toàn diện khung phương pháp đề xuất, nghiên cứu sử dụng ba nhóm chỉ
số chính: (i) độ chính xác ước lượng hiệu ứng nhân quả, (ii) độ tin cậy và hiệu chuẩn
bất định, (iii) hiệu năng dự báo kết quả đầu ra.

Giả sử với mỗi cá thể i ta có τi = Yi(1)− Yi(0) là hiệu ứng điều trị thực (Individual
Treatment Effect – ITE), và τ̂i là hiệu ứng điều trị được mô hình ước lượng. Ký hiệu
n là số lượng cá thể trong tập dữ liệu.

1. PEHE (Precision in Estimation of Heterogeneous Effect).
Chỉ số này đo độ chính xác của mô hình trong việc ước lượng hiệu ứng điều trị dị

biệt giữa các cá thể. Giá trị PEHE càng nhỏ chứng tỏ mô hình cá thể hóa tác động
nhân quả càng tốt. công thức như sau:

PEHE =

√√√√ 1

n

n∑
i=1

(τ̂i − τi)2 (1.51)

Trong đó: n là số cá thể trong mẫu, τ̂i là hiệu ứng điều trị ước lượng của cá thể
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i, τi: hiệu ứng điều trị thực, (τ̂i − τi)
2 là sai số bình phương của cá thể i. 2. Average

Treatment Effect (ATE). Các chỉ số này đánh giá độ chính xác của mô hình ở mức độ
quần thể và kiểm tra thiên lệch hệ thống trong ước lượng. Công thức như sau:

ATE =
1

n

n∑
i=1

τi (1.52)

ÂTE =
1

n

n∑
i=1

τ̂i (1.53)

a) Sai số ATE được tính toán như sau

ATE Error =
∣∣∣ÂTE−ATE∣∣∣ (1.54)

b) Độ lệch ATE (Bias) được tính toán như sau:

ATE Bias = ÂTE−ATE (1.55)

Trong đó ATE là hiệu ứng điều trị trung bình thực, ÂTE là hiệu ứng điều trị trung
bình ước lượng.

Các chỉ số này đánh giá độ chính xác của mô hình ở mức độ quần thể và kiểm tra
thiên lệch hệ thống trong ước lượng.

3. Hệ số xác định của ITE (R2) Chỉ số này đo tỷ lệ phương sai của hiệu ứng thực
được mô hình giải thích. có công thức như sau:

R2 = 1−
∑n

i=1(τ̂i − τi)
2∑n

i=1(τi − τ̄)2
(1.56)

trong đó:

τ̄ =
1

n

n∑
i=1

τi (1.57)

Ở đây τ̄ là trung bình hiệu ứng điều trị thực, Tử số là tổng sai số bình phương và
mẫu số: tổng phương sai của hiệu ứng thực.

4. ITE-MAE (Mean Absolute Error) Chỉ số này đo sai số tuyệt đối trung bình của
hiệu ứng cá thể và ít nhạy cảm với ngoại lệ hơn PEHE. Công thức như sau:

ITE-MAE =
1

n

n∑
i=1

|τ̂i − τi| (1.58)

Trong đó | · | là giá trị tuyệt đối.
5. Độ lệch chuẩn của ITE Chỉ số này phản ánh mức độ phân tán của hiệu ứng điều
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trị ước lượng. Công thức như sau:

ITE Std =

√√√√ 1

n

n∑
i=1

(τ̂i − ¯̂τ)2 (1.59)

trong đó:

¯̂τ =
1

n

n∑
i=1

τ̂i (1.60)

6. Tỷ lệ bao phủ (Coverage Rate)Coverage đo tỷ lệ hiệu ứng thực nằm trong khoảng
tin cậy dự báo.

Coverage = 1

n

n∑
i=1

1{τi ∈ ĈI
95%
i } (1.61)

Trong đó ĈI
95%
i là khoảng tin cậy 95% của cá thể i, 1{·}là hàm chỉ báo.

7. Calibration Error Chỉ số này đánh giá mức độ quá tự tin hoặc quá thận trọng
của mô hình trong ước lượng bất định. có công thức như sau:

Calibration Error = |Coverage− 0.95| (1.62)

8. Accuracy. Chỉ số này đo tỷ lệ dự báo đúng tổng thể . Có công thức như sau:

Accuracy =
TP + TN

TP + TN + FP + FN
(1.63)

Trong đó, TP (True Positive), TN (True Negative), FP (False Positive) và FN (False
Negative) lần lượt là số trường hợp dự báo đúng biến cố, dự báo đúng không biến cố,
dự báo nhầm biến cố và bỏ sót biến cố.
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Chương 2. DỰ BÁO SỐ CA DƯƠNG TÍNH HIV DỰA TRÊN ĐỒ THỊ
CA NHIỄM

Chương này trình bày phương pháp dự báo ngắn hạn số ca nhiễm HIV được đề xuất
trong nghiên cứu. Xuất phát từ yêu cầu thực tiễn trong giám sát dịch tễ, dự báo ở cấp
khu vực trong thành phố (quận, huyện) có ý nghĩa quan trọng trong hỗ trợ phát hiện
sớm các khu vực nguy cơ và phân bổ nguồn lực can thiệp phù hợp. Để đáp ứng yêu
cầu này, nghiên cứu tiếp cận dữ liệu giám sát HIV ở cấp ca nhiễm, xây dựng đồ thị
ca nhiễm toàn thành phố nhằm mô hình hóa các mối quan hệ không gian, thời gian và
dịch tễ học trong quá trình lan truyền của dịch. Trên cơ sở đó, mô hình học động lực
lan truyền ở quy mô toàn thành phố và sử dụng thông tin này để dự báo số ca nhiễm
tại từng quận, huyện.

2.1. Mô tả bài toán

Xét một thành phố trong đó các ca dương tính HIV được ghi nhận liên tục thông qua
hệ thống giám sát. Mỗi ca dương tính được đặc trưng bởi thời điểm phát hiện, thông
tin vị trí không gian và một tập các thuộc tính dịch tễ đã được mã hóa. Bài toán đặt
ra là dự báo ngắn hạn số ca dương tính HIV mới tại các khu vực không gian liền kề
(ví dụ như quận hoặc huyện) trong cùng một thành phố, đồng thời phản ánh được tính
liên thông không gian và xu hướng lan truyền tiềm ẩn của dịch ở quy mô toàn thành
phố.

Để mô hình hóa các mối tương quan dịch tễ giữa các ca bệnh, trước hết nghiên cứu
xây dựng một đồ thị các ca dương tính ở quy mô toàn thành phố tại thời điểm t, ký
hiệu là G(t) = (V (t), E(t)). Trong đó, mỗi nút v ∈ V (t) đại diện cho một ca dương tính
đã được ghi nhận, và mỗi cạnh e ∈ E(t) phản ánh mức độ tương quan tiềm ẩn giữa hai
ca bệnh dựa trên các yếu tố không gian, thời gian và đặc trưng dịch tễ.

Khác với các cách tiếp cận dựa trên chuỗi thời gian tổng hợp theo khu vực, phương
pháp này xuất phát từ giả định rằng động lực dịch tễ được hình thành từ các mối tương
quan giữa các ca dương tính đã được ghi nhận, thay vì chỉ từ sự biến động tổng số
ca theo thời gian tại từng khu vực riêng lẻ. Do đó, đồ thị cấp thành phố G(t) được sử
dụng để học các biểu diễn không–thời gian phản ánh động lực dịch tễ tổng thể.

Từ đồ thị toàn thành phố, một đồ thị con tương ứng với từng khu vực d được trích
xuất, ký hiệu là G(t)

d . Đồ thị con này bao gồm các nút thuộc khu vực d và các cạnh liên
quan, qua đó phản ánh cấu trúc tương quan cục bộ trong bối cảnh toàn cục.

Bài toán dự báo có thể được biểu diễn dưới dạng học một hàm ánh xạ từ đồ thị con
theo thời gian của từng khu vực sang số ca dương tính dự báo trong tương lai, được
mô tả như sau:

ŷd,t+h = f(G
(t)
d ) (2.1)

trong đó f(·) là hàm dự báo được học bởi mô hình đề xuất; h là khoảng thời gian
dự báo trong tương lai (ví dụ 15 hoặc 30 ngày); và ŷd,t+h biểu thị số ca dương tính
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HIV mới được dự báo tại khu vực d vào thời điểm t+ h.

2.2. Phân tích bài toán và cơ sở thiết kế mô hình

Dữ liệu giám sát HIV được thu thập ở mức từng ca bệnh, bao gồm thông tin về thời
gian phát hiện, vị trí địa lý và các đặc trưng dịch tễ của mỗi trường hợp. Khác với các
phương pháp dự báo truyền thống chỉ sử dụng chuỗi số ca theo thời gian, dữ liệu này
còn chứa các mối liên hệ tiềm ẩn giữa các ca bệnh. Những ca được phát hiện gần nhau
về không gian, xuất hiện trong khoảng thời gian tương đồng hoặc có các đặc điểm
dịch tễ giống nhau có khả năng phản ánh cùng một quá trình lan truyền của dịch. Vì
vậy, nếu chỉ tổng hợp dữ liệu theo quận, huyện trước khi xây dựng mô hình thì nhiều
thông tin về mối liên hệ giữa các ca bệnh sẽ bị mất.

Xuất phát từ đặc điểm trên, nghiên cứu lựa chọn biểu diễn dữ liệu giám sát dưới
dạng một đồ thị ca bệnh ở quy mô toàn thành phố. Trong đồ thị này, mỗi nút tương
ứng với một ca dương tính HIV và các cạnh phản ánh mức độ liên hệ giữa các ca bệnh.
Việc xây dựng cạnh dựa trên ba giả định mô hình hóa. Thứ nhất, các ca bệnh có vị
trí gần nhau được giả định có mức độ liên hệ theo không gian cao hơn. Thứ hai, các
ca được phát hiện trong khoảng thời gian gần nhau được giả định có khả năng thuộc
cùng một giai đoạn lan truyền của dịch. Thứ ba, các ca có đặc điểm dịch tễ tương
đồng, chẳng hạn cùng đường lây truyền, được giả định có mức độ liên hệ cao hơn
trong mạng lây nhiễm. Các giả định này không nhằm xác định trực tiếp quan hệ lây
truyền giữa hai cá thể mà được sử dụng để xây dựng cấu trúc đồ thị, tạo điều kiện cho
mô hình học các mối tương quan dịch tễ tiềm ẩn từ dữ liệu giám sát.

Sau khi đồ thị được xây dựng, bài toán đặt ra là học được biểu diễn của từng ca
bệnh sao cho vừa phản ánh được đặc điểm của chính ca bệnh đó, vừa khai thác được
thông tin từ các ca bệnh có liên quan. Mạng nơ-ron đồ thị là lựa chọn phù hợp vì có
khả năng lan truyền và tổng hợp thông tin trên cấu trúc đồ thị. Trong nghiên cứu này,
luận án sử dụng cơ chế chú ý để mô hình tự động học mức độ ảnh hưởng của các nút
lân cận thay vì giả định mọi liên kết đều có vai trò như nhau. Nhờ đó, các mối quan
hệ có ý nghĩa hơn đối với quá trình lan truyền của dịch sẽ được gán trọng số cao hơn
trong quá trình học biểu diễn.

Biểu diễn được học ở quy mô toàn thành phố sau đó được sử dụng để xây dựng các
đồ thị con tương ứng với từng quận, huyện. Do các nút trong các đồ thị con đã trải
qua quá trình lan truyền thông tin trên toàn bộ đồ thị, biểu diễn của chúng đồng thời
chứa thông tin cục bộ của khu vực và thông tin toàn cục của mạng lây nhiễm. Vì vậy,
dự báo số ca dương tính HIV tại từng khu vực không chỉ dựa trên dữ liệu của riêng
khu vực đó mà còn tận dụng được mối liên hệ với các khu vực khác trong thành phố.

Để giảm độ phức tạp của đồ thị và tập trung vào các nút có ảnh hưởng lớn đến
nhiệm vụ dự báo, nghiên cứu sử dụng các phương pháp graph pooling theo hướng
chọn lọc nút như TopKPooling hoặc SAGPool. Các phương pháp này giữ lại những
nút được mô hình đánh giá là quan trọng và loại bỏ các nút có mức đóng góp thấp,
qua đó giảm nhiễu và tạo ra biểu diễn mức đồ thị gọn hơn nhưng vẫn bảo toàn phần
lớn thông tin cần thiết cho dự báo.
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Từ các phân tích trên, mô hình được thiết kế theo hướng học các mối tương quan
dịch tễ ở cấp ca bệnh trên đồ thị toàn thành phố, sau đó chuyển hóa tri thức này thành
biểu diễn của từng khu vực để dự báo số ca dương tính HIV mới trong ngắn hạn. Cách
tiếp cận này vừa khai thác được thông tin ở quy mô toàn thành phố, vừa bảo tồn được
đặc trưng của từng khu vực, tạo cơ sở cho kiến trúc mô hình được trình bày trong mục
tiếp theo.

2.3. Biểu diễn đồ thị ca dương tính theo không gian –thời gian cấp thành phố

2.3.1. Khung biểu diễn và động cơ mô hình hóa.
Thay vì mô hình hóa các khu vực hành chính như những thực thể độc lập (Tương tự
như các mô hình dự báo dịch bệnh theo không gian-thời gian hiện nay), nghiên cứu
này xem các ca dương tính HIV là đơn vị cơ bản của quá trình lan truyền dịch và xây
dựng một đồ thị ca dương tính ở cấp thành phố. Cách biểu diễn này nhằm phản ánh
trực tiếp các mối tương quan không gian–thời gian tiềm ẩn giữa các ca dương tính
được ghi nhận trong hệ thống giám sát, thay vì chỉ khai thác sự biến thiên của số ca
tổng hợp theo từng khu vực.

Động cơ của cách tiếp cận này xuất phát từ giả định rằng các đặc điểm dịch tễ
quan sát được trong dữ liệu giám sát HIV được hình thành từ sự tương tác gián tiếp và
chồng lấn về không gian, thời gian và đường lây truyền giữa các ca dương tính, chứ
không chỉ từ các chuỗi số ca theo khu vực. Do đó, việc mô hình hóa ở cấp ca dương
tính cho phép bảo toàn tính dị biệt giữa các bản ghi và tạo nền tảng để học các cấu
trúc lan truyền tiềm ẩn ở quy mô toàn thành phố.

Định nghĩa đồ thị và đặc trưng nút.Đồ thị ca dương tính được ký hiệu làG = (V,E),
trong đó V = {v1, v2, . . . , vL} là tập các nút đại diện cho các ca dương tính HIV được
ghi nhận trong khoảng thời gian từ t1 đến t2 trên toàn thành phố, và L = |V | là tổng
số ca dương tính tương ứng.

Mỗi nút vi ∈ V được gán một vector đặc trưng xi ∈ Rdx , thuộc ma trận đặc trưng
nútX ∈ RL×dx . Vector đặc trưng này bao gồm các yếu tố dịch tễ đã được mã hóa số, cụ
thể gồm sáu nhóm thông tin: nhóm tuổi, giới tính, nghề nghiệp, nhóm nguy cơ, đường
lây truyền và khu vực ghi nhận ca dương tính. Trong đó, thông tin khu vực được sử
dụng như một thuộc tính của nút, không phải là một nút riêng trong đồ thị. Cách biểu
diễn này cho phép mô hình học được sự khác biệt giữa các ca dương tính, đồng thời
duy trì khả năng tổng hợp thông tin theo khu vực ở các bước xử lý tiếp theo.

2.3.2. Xây dựng cạnh dựa trên các yếu tố không gian, thời gian và dịch tễ.
Tập cạnh E ⊆ V ×V biểu diễn các mối tương quan đồng thời về không gian, thời gian
và đặc điểm dịch tễ giữa các ca dương tính HIV trong phạm vi một thành phố. Mỗi
cạnh eij ∈ E được gán một vector đặc trưng fij ∈ Rdf , thuộc ma trận đặc trưng cạnh
F ∈ Rm×df , trong đóm là số lượng cạnh trong đồ thị và df là số chiều đặc trưng cạnh.

Các đặc trưng cạnh được sử dụng bao gồm: (i) khoảng cách theo kinh độ giữa
các phòng xét nghiệm khẳng định HIV, (ii) khoảng cách theo vĩ độ giữa các phòng
xét nghiệm khẳng định HIV, và (iii) khoảng cách thời gian giữa thời điểm chẩn đoán
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dương tính của hai ca. Việc sử dụng vị trí phòng xét nghiệm khẳng định HIV thay cho
vị trí cư trú cá nhân phản ánh đúng bản chất của dữ liệu giám sát dịch tễ, đồng thời
đảm bảo tuân thủ các yêu cầu về bảo mật và ẩn danh dữ liệu. Cách tiếp cận này phù
hợp với thực tế thu thập dữ liệu HIV, trong đó thông tin địa lý chi tiết ở cấp cá nhân
thường không sẵn có hoặc không được phép sử dụng cho mục đích nghiên cứu.

2.3.3. Khái niệm tiềm năng lan truyền không gian–thời gian.
Không phải mọi cặp ca dương tính được ghi nhận trong cùng một thành phố đều có
mối liên hệ dịch tễ trực tiếp hoặc gián tiếp. Khả năng hai ca dương tính thuộc cùng
một chuỗi lan truyền phụ thuộc đồng thời vào mức độ gần nhau về không gian, thời
điểm chẩn đoán và đặc điểm đường lây truyền. Dựa trên nguyên lý này, chương này
đưa ra khái niệm tiềm năng lan truyền không gian –thời gian nhằm lượng hóa mức độ
liên thông dịch tễ tiềm ẩn giữa hai ca dương tính trong dữ liệu giám sát.

Khái niệm này không nhằm suy diễn quan hệ lây nhiễm trực tiếp giữa các cá nhân,
mà đóng vai trò như một thước đo tổng hợp để xác định những cặp ca dương tính có
mức độ tương quan đủ mạnh để được mô hình hóa thông qua một cạnh trong đồ thị.

Hàm tương quan tổng hợp. Tiềm năng lan truyền không gian –thời gian giữa hai
ca dương tính vi và vj được lượng hóa thông qua hệ số tương quan

ρij = ξij × τij × κij , ρij ∈ (0, 1]. (2.2)

Ba thành phần trong biểu thức trên lần lượt phản ánh tương quan không gian (ξij),
tương quan thời gian (τij) và tương quan về đường lây truyền (κij). Việc sử dụng phép
nhân phản ánh giả định rằng mối liên hệ dịch tễ giữa hai ca dương tính chỉ có ý nghĩa
khi cả ba khía cạnh này đồng thời được thỏa mãn; nếu một trong các thành phần có
giá trị thấp, hệ số tương quan tổng thể sẽ giảm mạnh, qua đó loại bỏ các liên kết yếu
hoặc kém ý nghĩa.

Thành phần tương quan không gian. Thành phần tương quan không gian ξij được
xác định dựa trên khoảng cách địa lý giữa các phòng xét nghiệm khẳng định HIV nơi
hai ca dương tính được ghi nhận:

ξij =

1, nếu vi và vj được ghi nhận trong cùng khu vực,

1−
dij

max(dij)
, ngược lại,

(2.3)

trong đó dij là khoảng cách Euclid giữa hai phòng xét nghiệm, được tính từ tọa độ
kinh độ và vĩ độ:

dij =
√

(longCTi
− longCTj

)2 + (latCTi
− latCTj

)2. (2.4)

Cách chuẩn hóa tuyến tính này đảm bảo ξij ∈ (0, 1] và duy trì mối quan hệ đơn điệu
giữa khoảng cách địa lý và mức độ tương quan, đồng thời tránh khuếch đại quá mức
ảnh hưởng của khoảng cách như trong các hàm suy giảm mũ.

Thành phần tương quan thời gian. Thành phần tương quan thời gian τij phản ánh
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mức độ gần nhau về thời điểm chẩn đoán dương tính của hai ca:

τij =

1, nếu ri = rj ,

1−
|ri − rj |
max(rij)

, ngược lại,
(2.5)

trong đó ri và rj lần lượt là thời điểm chẩn đoán dương tính của hai ca dương tính.
Thành phần này phản ánh giả định rằng các ca được phát hiện gần nhau về thời gian
có nhiều khả năng chịu ảnh hưởng từ các bối cảnh lan truyền tương đồng.

Thành phần tương quan đường lây truyền. Thành phần tương quan về đường lây
truyền κij được xác định như sau:

κij =

1, nếu vi và vj có cùng đường lây truyền,
Li + Lj

L
, ngược lại,

(2.6)

trong đó Li và Lj là số lượng ca dương tính có cùng đường lây truyền với vi và vj ,
còn L là tổng số ca dương tính trong toàn bộ tập dữ liệu. Cách xây dựng này cho phép
phản ánh xác suất nền của các đường lây truyền phổ biến trong dữ liệu giám sát, giúp
mô hình thích ứng với sự thay đổi cấu trúc dịch tễ giữa các giai đoạn khác nhau.

Ngưỡng tạo cạnh và kiểm soát mật độ đồ thịMột cạnh eij ∈ E chỉ được tạo nếu hệ
số tương quan thỏa mãn điều kiện

ρij > β, (2.7)

trong đó β ∈ (0, 1) là siêu tham số điều khiển mức độ chặt chẽ của kết nối trong đồ
thị. Trong đồ thị được xây dựng, ngưỡng β được sử dụng để quyết định việc hình thành
cạnh giữa hai nút, mỗi nút tương ứng với một ca dương tính HIV được ghi nhận. Một
cạnh chỉ được tạo ra khi hệ số tương quan, được xác định từ khoảng cách không gian,
thời điểm chẩn đoán và sự tương đồng về đường lây truyền, vượt qua giá trị ngưỡng
đã định.

Việc áp dụng ngưỡng β nhằm loại bỏ các liên kết giữa những ca dương tính không
đủ gần nhau về mặt dịch tễ, từ đó giảm nhiễu trong đồ thị. Đồng thời, cơ chế này giúp
kiểm soát mật độ kết nối, tránh việc mỗi nút liên thông với quá nhiều nút khác, khiến
thông tin lan truyền trở nên không chọn lọc và làm suy giảm khả năng học các cấu
trúc lan truyền có ý nghĩa. Nhờ đó, đồ thị duy trì được khả năng học và phản ánh tốt
hơn động lực lan truyền HIV tiềm ẩn trong dữ liệu giám sát. Giá trị β=0.5 được lựa
chọn sau quá trình thử nghiệm thực nghiệm nhằm đạt được cấu trúc đồ thị đủ thưa để
đảm bảo hiệu quả tính toán nhưng vẫn duy trì khả năng biểu diễn các tương quan dịch
tễ cần thiết cho dự báo.

2.3.4. Nhúng đặc trưng nút và cạnh về cùng không gian biểu diễn
Trong đồ thị ca bệnh, đặc trưng nút xi (mô tả thuộc tính dịch tễ đã mã hóa của từng
ca bệnh) và đặc trưng cạnh fij (mô tả liên thông không–thời gian và/hoặc dịch tễ giữa
hai ca bệnh) có thể khác nhau về kiểu dữ liệu (rời rạc/liên tục) và số chiều. Để tích
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hợp đồng thời hai nguồn thông tin này trong các khối chú ý trên đồ thị, nghiên cứu sử
dụng hàm MLP để ánh xạ chúng về cùng không gian nhúng có chiều dem. Cụ thể:

FeatureEMBED(vi) = MLP(xi, dem), (2.8)

FeatureEMBED(eij) = MLP(fij , dem). (2.9)

Trong đó, xi ∈ Rdx là đặc trưng dịch tễ của nút vi, còn fij ∈ Rdf là đặc trưng
không–thời gian (và/hoặc dịch tễ) của cạnh eij . Bước nhúng này đảm bảo tính nhất
quán hình học khi tích hợp thông tin nút và cạnh trong các khối GNN/chú ý ở các
bước sau, đồng thời giúp mô hình học được các biểu diễn liên tục phù hợp cho bài
toán hồi quy dự báo.

2.4. Mô hình dự báo

2.4.1. Tổng quan mô hình đề xuât
Cho đồ thị ca bệnh cấp đô thị G = (V,E), trong đó V là tập các ca dương tính HIV, E
là tập các cạnh biểu diễn mối liên hệ không gian–thời gian giữa các ca bệnh, X(0) ∈
RN×dx là ma trận đặc trưng nút và F (0) ∈ R|E|×de là ma trận đặc trưng cạnh. Mục tiêu
của mô hình là học một ánh xạ:

f :
(
G,X(0), F (0)

)
→ ŷ, (2.10)

trong đó ŷ = (ŷ1, ŷ2, . . . , ŷn) ∈ Rn là số ca dương tính HIV mới được dự báo cho n

khu vực (quận, huyện) trong kỳ dự báo tiếp theo.
Kiến trúc đề xuất gồm hai giai đoạn học biểu diễn và một tầng dự báo. Trước hết,

mạng nơ-ron đồ thị dựa trên chú ý được sử dụng để học biểu diễn các ca bệnh trên đồ
thị toàn thành phố như sau:

H = AttGNN
(
G,X(0), F (0)

)
, H ∈ RN×dem , (2.11)

trong đó mỗi hàng của ma trận H là biểu diễn của một ca bệnh sau khi đã tổng hợp
thông tin từ các ca bệnh lân cận thông qua cơ chế chú ý. AttGNN là mạng đồ thị dựa
tên cơ chế chú ý.

Tiếp theo, với mỗi khu vực r ∈ {1, . . . , n}, một đồ thị con Gr = (Vr, Er) được trích
xuất từ đồ thị toàn thành phố và ma trận biểu diễn nút tương ứng được xác định bởi
Hr = H[Vr] Đồ thị con sau đó được rút gọn bằng phương pháp gộp đồ thị theo hướng
sàng lọc nút (node drop pooling):

(G′
r, H

′
r) = Pool(Gr, Hr), (2.12)

nhằm giữ lại các ca bệnh mang nhiều thông tin nhất cho dự báo. Trên đồ thị đã
được rút gọn, một lớp mạng nơ-ron đồ thị dựa trên chú ý tiếp tục được áp dụng để học
biểu diễn ở cấp khu vực như sau:

H ′′
r = AttGNN(G′

r, H
′
r). (2.13)
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Tiếp theo, phép tổng hợp toàn cục (Global Mean Pooling) được sử dụng để ánh xạ
mỗi đồ thị con thành một vector biểu diễn mức khu vực như sau:

zr = Mean(H ′′
r ), zr ∈ Rdem . (2.14)

Các vector biểu diễn của tất cả các khu vực được xếp theo hàng (row-wise stacking)
để tạo thành ma trận biểu diễn khu vực như sau:

Z =


z1

z2
...
zn

 ∈ Rn×dem , (2.15)

trong đó mỗi hàng của ma trận Z là vector biểu diễn của một khu vực và mỗi cột
tương ứng với một chiều của không gian biểu diễn dem. Do đó, Z là ma trận đặc trưng
mức khu vực, tổng hợp thông tin của toàn bộ các khu vực trong đô thị và được sử
dụng làm đầu vào của tầng dự báo.

Cuối cùng, mạng MLP thực hiện bài toán hồi quy để dự báo đồng thời số ca dương
tính HIV mới của tất cả các khu vực

ŷ = MLP(Z). (2.16)

Kiến trúc tổng quát của mô hình được minh họa trong Hình 2.1. Kiến trúc này cho
phép chuyển hóa tri thức lan truyền dịch tễ được học ở quy mô toàn thành phố thành
biểu diễn đặc trưng của từng khu vực, từ đó hỗ trợ dự báo đồng thời số ca dương tính
HIV mới trong ngắn hạn cho tất cả các khu vực một cách thống nhất và nhất quán.

Hình 2.1: mô hình dự báo số ca dương tính HIV mới ở cấp quận/huyện từ dữ liệu giám sát ca bệnh. Mô hình
học biểu diễn ca bệnh trên đồ thị toàn thành phố bằng mạng nơ-ron đồ thị dựa trên chú ý, trích xuất các đồ thị
con theo khu vực, thực hiện gộp đồ thị và tổng hợp biểu diễn mức khu vực để dự báo số ca mới.
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2.4.2. Mạng nơ-ron đồ thị dựa trên chú ý cho đồ thị đô thị
Nghiên cứu khảo sát ba kiến trúc GNN dựa trên chú ý cho đồ thị đô thị: (i) Graph with
Self-Attention (GSA), (ii) Graph Attention Network (GAT), và (iii) Graph Attention
Network v2 (GATv2). Điểm chung của các kiến trúc này là cho phép mô hình tự học
trọng số ảnh hưởng giữa các ca bệnh lân cận dựa trên dữ liệu, thay vì gán trọng số
cố định. Nhờ đó, mô hình có thể thích nghi với cấu trúc liên thông thay đổi theo giai
đoạn dịch và theo bối cảnh đô thị.

1.Đồ thị kết hợp cơ chế tự chú ý (Graph with Self-Attention - GSA). Cơ chế tự chú ý
trong kiến trúc Transformer mô hình hóa các mối quan hệ phụ thuộc giữa các phần tử
trong một chuỗi, bằng cách cho phép mỗi phần tử tự động gán trọng số cho các phần
tử còn lại dựa trên biểu diễn đặc trưng của chúng. cơ chế tự chú ý cho phép nắm bắt
các mối quan hệ dài hạn và không tuần tự một cách trực tiếp thông qua phép so khớp
trong không gian đặc trưng.

Trong bài toán dự báo lan truyền HIV trên dữ liệu giám sát, mỗi nút trong đồ thị
đại diện cho một ca dương tính được ghi nhận, còn các cạnh phản ánh mức độ gần
nhau về không gian, thời gian và đặc điểm dịch tễ. Tuy nhiên, sự tồn tại của một cạnh
không đồng nghĩa với việc hai ca dương tính có vai trò tương đương trong động lực
lan truyền dịch. Trên thực tế, mức độ ảnh hưởng tiềm ẩn của mỗi ca dương tính đối
với các ca khác có thể khác nhau, tùy thuộc vào bối cảnh không gian, thời gian và các
yếu tố dịch tễ liên quan.

Việc áp dụng cơ chế tự chú ý trên đồ thị cho phép mô hình học một cách mềm (soft)
mức độ ảnh hưởng lan truyền tiềm ẩn giữa các ca dương tính, thông qua việc gán các
trọng số chú ý khác nhau cho từng cặp nút được kết nối. Các trọng số này phản ánh
mức độ đóng góp tương đối của thông tin từ các ca dương tính lân cận trong quá trình
cập nhật biểu diễn của ca đang xét, thay vì giả định sự đóng góp đồng đều giữa các
nút.

Do đó, GSA đặc biệt phù hợp với bài toán dự báo HIV ngắn hạn, khi mục tiêu là mô
hình hóa sự không đồng nhất trong mức độ ảnh hưởng lan truyền giữa các ca dương
tính, đồng thời khai thác hiệu quả cấu trúc đồ thị không gian–thời gian được xây dựng
từ dữ liệu giám sát thực tế. Cách tiếp cận này cho phép biểu diễn nút phản ánh động
lực lan truyền dịch ở quy mô toàn thành phố, thay vì chỉ phản ánh các đặc trưng tĩnh
của từng ca dương tính riêng lẻ.

Cơ chế tự chú ý nhận đầu vào D = [d1, . . . , dn] ∈ Rn×dem , và tạo ma trận trọng số
chú ý:

SCOREatt = softmax
(
QKT

√
dk

)
, (2.17)

trong đó Q = DW T
q , K = DW T

k , với Wq,Wk ∈ Rdk×dem là tham số học được. Đầu ra
của attention:

Y = SCOREatt · V, (2.18)

với V = DW⊤
v ,Wv ∈ Ry×dem .
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Multi-head attention kết hợp C head để nắm bắt nhiều kiểu quan hệ:

Multihead(Q,K, V ) = CONCAT(Y 1, . . . , Y C)Wo, (2.19)

trong đóWo ∈ RC·y×y.
2.Tích hợp đặc trưng cạnh vào trọng số chú ý trên đồ thị. Để phản ánh tương tác

không gian–thời gian giữa hai ca bệnh, đặc trưng cạnh được đưa trực tiếp vào phép
tính chú ý. Trọng số chú ý giữa hai nút vi và vj tại head c được định nghĩa:

αc,ij =
(qc,i, kc,j + fc,ij)∑

u∈N (i)

(qc,i, kc,u + fc,iu)
, (2.20)

với
qc,i = Wc,qhi + bc,q, kc,j = Wc,khj + bc,k, fc,ij = Wc,efij + bc,e,

và
(q, k) = exp

(
q⊤k√
dk

)
.

Ở đây hi, hj ∈ Rdem là biểu diễn nút (sau nhúng/hoặc sau các lớp GNN trước đó),
fij ∈ Rdem là biểu diễn cạnh sau nhúng,Wc,q,Wc,k ∈ Rdk×dem ,Wc,e ∈ Rdk×dem là tham
số học được.

Sau khi có αc,ij , biểu diễn nút vi được cập nhật:

h′i = ‖Cc=1

 ∑
j∈N (i)

αc,ij (vc,j + ec,ij)

 , (2.21)

trong đó
vc,j = Wc,vhj + bc,v. (2.22)

Việc đưa fc,ij vào thành phần (kc,j + fc,ij) cho phép trọng số chú ý không chỉ phụ
thuộc vào “nội dung” của ca bệnh lân cận vj , mà còn phụ thuộc vào mức liên thông
không gian–thời gian của cặp (i, j). Điều này phù hợp với bối cảnh giám sát HIV, trong
đó quan hệ giữa hai ca bệnh cần được diễn giải theo khoảng cách không gian–thời gian
thay vì chỉ dựa trên tương đồng dịch tễ của từng ca riêng rẽ.

3.Graph Attention Network (GAT) có mở rộng theo đặc trưng cạnh. Trong GAT,
trọng số chú ý giữa nút đích vi và nút lân cận vj (bao gồm cả i) được tính dựa trên đặc
trưng nút và đặc trưng cạnh. Ký hiệu hi = Wixi, hj = Wjxj , và hij = Wijeij . Khi đó
hệ số chú ý được tính như sau.

αij =
exp

(
LeakyReLU

(
W⊤

a,ihi +W⊤
a,jhj +W⊤

a,ijhij
))

∑
k∈N (i)∪{i}

exp
(
LeakyReLU

(
W⊤

a,ihi +W⊤
a,khk +W

⊤
a,ikhik

)) , (2.23)
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và với multi-head attention, biểu diễn cập nhật:

h′i =
1

C

C∑
c=1

∑
j∈N (i)∪{i}

α
(c)
ij hj . (2.24)

4.Graph Attention Network v2 (GATv2)
GATv2 tăng tính linh hoạt của attention bằng cách thay đổi thứ tự phép biến đổi

bằng cách áp dụng phi tuyến trước khi chiếu bởi trọng số attention với công thức như
sau.

αij =
exp

(
W⊤

a LeakyReLU(hi + hj + hij)
)∑

k∈N (i)∪{i}
exp

(
W⊤

a LeakyReLU(hi + hk + hik)
) . (2.25)

GATv2 cho phép hàm chú ý “thích nghi” hơn theo ngữ cảnh lân cận, giảm tính
“tĩnh” của attention trong GAT cổ điển, do đó phù hợp khi cấu trúc liên thông giữa ca
bệnh có thể thay đổi theo giai đoạn dịch và theo bối cảnh đô thị.

2.4.3. Trích xuất đồ thị con theo khu vực từ đồ thị ca dương tính cấp thành phố
Mục tiêu dự báo của nghiên cứu là số ca dương tính HIVmới ở cấp khu vực (ví dụ như
quận, huyện). Tuy nhiên, các biểu diễn ca dương tính đã được học trước đó nằm trên
đồ thị cấp thành phố, phản ánh đầy đủ các tương tác liên khu vực. Do đó, để chuyển
tri thức từ cấp thành phố sang cấp khu vực mà không làm mất thông tin lan truyền
toàn cục, nghiên cứu tiến hành trích xuất các đồ thị con tương ứng với từng khu vực
từ đồ thị đô thị ban đầu.

Cụ thể, với mỗi khu vực r ∈ {1, 2, . . . , n}, một đồ thị con

Gr = (Vr, Er)

được xây dựng, trong đó Vr = {vr1, . . . , vrLr
} là tập các ca dương tính HIV được ghi

nhận trong khu vực r, và Lr = |Vr|. Các biểu diễn nút trong Gr được kế thừa trực tiếp
từ embedding đã được học trên đồ thị cấp thành phố. Nhờ đó, mỗi ca dương tính trong
đồ thị con vẫn mang thông tin về các tương tác liên khu vực, thay vì chỉ phản ánh cấu
trúc nội khu vực.

Tập cạnh Er của đồ thị con được tái thiết lập theo cùng quy tắc tạo cảnh đồ thị đã
trình bày ở phần trên , tức là chỉ tạo cạnh giữa hai ca dương tính nếu hệ số tương quan
dịch tễ ρij > β. Cách làm này đảm bảo tính nhất quán giữa đồ thị cấp thành phố và
các đồ thị con theo khu vực, đồng thời kiểm soát mật độ kết nối trong từng đồ thị con,
giúp duy trì khả năng học của mô hình ở các bước tiếp theo.

2.4.4. Gộp đồ thị (Graph pooling) cho đồ thị con theo khu vực
Bài toán dự báo số ca dương tính HIV mới cho mỗi khu vực có thể được xem là một
bài toán hồi quy ở mức đồ thị (graph-level regression), trong đó mỗi đồ thị conGr cần
được ánh xạ thành một biểu diễn cố định có ý nghĩa dịch tễ. Phương pháp gộp đồ thị
đóng vai trò quan trọng trong việc giảm kích thước đồ thị, loại bỏ nhiễu và tập trung
vào các ca dương tính có ảnh hưởng lớn đến động lực lan truyền tại khu vực tương
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ứng.
Trong nghiên cứu này, các kỹ thuật gộp đồ thị theo hướng loại bỏ các nút kém ảnh

hưởng trong đồ thị (node dropping) được ưu tiên sử dụng thay vì các kỹ thuật gom
cụm các nút (node clustering). Lý do là việc gom cụm các ca dương tính có thể làm
mất các đặc trưng dịch tễ hiếm hoặc các mối liên thông không gian–thời gian quan
trọng, vốn có ý nghĩa lớn trong giám sát HIV. Ngược lại, node dropping cho phép mô
hình chọn lọc một tập con các ca dương tính tiêu biểu, trong khi vẫn bảo toàn cấu trúc
đồ thị ban đầu.

Quy trình pooling bao gồm ba bước chính: (i) gán điểm quan trọng cho mỗi nút;
(ii) lựa chọn một tỷ lệ k các nút có điểm cao nhất; (iii) tái thiết lập đồ thị với tập nút
được chọn.

1.Phương pháp TopKPooling.Với đồ thị conGr = (Xr, Ar), TopKPooling sử dụng
một vector chiếu học được p ∈ Rdx để tính điểm cho mỗi nút:

Sr =
Xrp

‖p‖
.

Các nút có điểm cao nhất được lựa chọn:

IDXr = RANK(Sr, k).

Sau đó, điểm được chuẩn hóa bằng hàm sigmoid:

S̃r = sigmoid(Sr(IDXr)), (2.26)

và đặc trưng nút được tái trọng số:

X ′
r = Xr[IDXr, :]�

(
S̃r1⊤dx

)
, (2.27)

trong khi ma trận kề được cập nhật tương ứng:

A′
r = Ar[IDXr, IDXr].

2.Phương pháp SAGPool.
Khác với TopKPooling, SAGPool tính điểm nút dựa trên cả đặc trưng nút và cấu

trúc đồ thị thông qua một lớp GCN:

Sr = σ
(
D̃

− 1
2

r ÃrD̃
− 1

2
r XrWSAPool

)
, (2.28)

trong đó Ãr = Ar + Ir là ma trận kề có bổ sung self-loop, D̃r là ma trận bậc, và
WSAPool ∈ Rdx×1 là tham số học được. Một tỷ lệ bkLrc các nút có điểm cao nhất được
giữ lại để xây dựng đồ thị mới G′

r.

2.4.5. Cập nhật biểu diễn và tổng hợp thông tin mức đồ thị con
Sau khi áp dụng node drop pooling, các đồ thị con đã được rút gọn vẫn giữ lại những
ca dương tính quan trọng nhất về mặt dịch tễ. Để tiếp tục khai thác cấu trúc liên thông
nội khu vực, nghiên cứu áp dụng thêm một lớp mạng đồ thị chú ý cho mỗi đồ thị con.
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Bước này cho phép mô hình tái tổng hợp thông tin cục bộ giữa các ca dương tính đã
được chọn lọc, từ đó tăng cường khả năng biểu diễn động lực lan truyền trong từng
khu vực.

Tiếp theo, để thu được một biểu diễn cố định cho mỗi đồ thị con Gr, nghiên cứu sử
dụng phép tổng hợp toàn cục (global mean pooling):

output(Gr) =
1

Lr

Lr∑
i=1

xi, ∀r ∈ {1, 2, . . . , n}. (2.29)

Phép tổng hợp này giúp biểu diễn mức đồ thị phản ánh xu hướng chung của các ca
dương tính trong khu vực, đồng thời giảm ảnh hưởng của các biến động cục bộ không
ổn định.

2.4.6. Tầng dự báo và đầu ra của mô hình
Các biểu diễn mức đồ thị của tất cả các khu vực được ghép lại thành một ma trận:

output(G) ∈ Rn×dem .

Ma trận này sau đó được đưa qua một mạng MLP để thực hiện hồi quy và dự báo số
ca dương tính HIV mới cho từng khu vực:

PredictOutput = MLP(output(G), 1). (2.30)

2.4.7. Lựa chọn cấu hình mô hình tối ưu
Để đánh giá tính hiệu quả và lựa chọn cấu hình phù hợp nhất cho bài toán dự báo HIV
ngắn hạn, nghiên cứu tiến hành các thí nghiệm so sánh theo hai chiều chính. Thứ nhất
là mạng đồ thị dựa trên cơ chế chú ý được sử dụng ở cấp thành phố, bao gồm GSA,
GAT và GATv2. Thứ hai là kỹ thuật graph pooling theo hướng node dropping, bao
gồm TopKPooling và SAGPool, được áp dụng cho các đồ thị con theo khu vực.

Việc lựa chọn cấu hình cuối cùng dựa trên hiệu năng dự báo trên dữ liệu thực tế,
cũng như tính ổn định trong quá trình huấn luyện. Kết quả chi tiết của các thí nghiệm
so sánh và phân tích ảnh hưởng của từng thành phần được trình bày trong phần thực
nghiệm và kết quả của chương.

2.4.8. Quy trình huấn luyện mô hình
Dựa trên kiến trúc tổng thể được minh họa trong Hình 2.1, quá trình huấn luyện mô
hình được thực hiện theo hai giai đoạn chính, bao gồm học biểu diễn trên đồ thị toàn
cục và học dự báo trên các đồ thị con theo khu vực.

Ở giai đoạn thứ nhất, mô hình nhận đầu vào là đồ thị ca bệnh cấp đô thị và thực
hiện lan truyền thông tin giữa các nút thông qua các lớp mạng nơ-ron đồ thị dựa trên
cơ chế chú ý nhằm học biểu diễn đặc trưng toàn cục. Quá trình này cho phép mô hình
nắm bắt các tương quan lan truyền tiềm ẩn giữa các ca bệnh trong toàn hệ thống.

Ở giai đoạn thứ hai, các đồ thị con theo từng khu vực được trích xuất từ đồ thị toàn
cục và tiếp tục được xử lý thông qua các khối lọc nút, mạng đồ thị chú ý và phép tổng
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hợp để thu được biểu diễn ở cấp khu vực. Các biểu diễn này sau đó được đưa vào lớp
MLP để sinh ra giá trị dự báo số ca nhiễm tương ứng.

Trong quá trình huấn luyện, đầu ra của mô hình được so sánh với giá trị thực tế để
tính toán hàm mất mát. Thuật toán lan truyền ngược được sử dụng để cập nhật đồng
thời các tham số của toàn bộ mô hình thông qua bộ tối ưu Adam. Quá trình này được
lặp lại qua nhiều epoch cho đến khi hội tụ. Đồng thời, hiệu năng mô hình được theo
dõi trên tập xác thực nhằm lựa chọn mô hình tối ưu và hạn chế hiện tượng quá khớp.

2.5. Thực nghiệm và kết quả

Phần này trình bày các thực nghiệm đánh giá hiệu quả của mô hình đề xuất trong bài
toán dự báo ngắn hạn số ca dương tính HIV ở cấp quận/huyện trên dữ liệu giám sát
dịch tễ thực tế. Bên cạnh việc so sánh hiệu năng dự báo với các phương pháp đối sánh,
các thực nghiệm còn được thiết kế nhằm phân tích đóng góp của từng thành phần trong
kiến trúc mô hình, đồng thời đánh giá khả năng dự báo của mô hình ở các khoảng thời
gian dự báo khác nhau.

2.5.1. Dữ liệu và tiền xử lý dữ liệu
Nghiên cứu sử dụng bộ dữ liệu hồi cứu về giám sát ca nhiễm HIV tại Thành phố Hồ
Chí Minh trong giai đoạn từ tháng 01 năm 2008 đến tháng 12 năm 2019. Bộ dữ liệu
bao gồm 40.611 bản ghi tương ứng với các ca nhiễm HIV được ghi nhận tại 23 quận,
huyện tại thời điểm đó của thành phố.Các biến được sử dụng trong nghiên cứu bao
gồm các giá trị số biểu diễn các yếu tố dịch tễ học của ca nhiễm HIV, cụ thể gồm:

1. Giá trị số đại diện cho các nhóm tuổi.
2. Giá trị số đại diện cho giới tính
3. Giá trị số đại diện cho nghề nghiệp.
4. Giá trị số đại diện cho nhóm nguy cơ.
5. Giá trị số đại diện cho đường lây truyền.
6. Giá trị số đại diện cho địa điểm phát hiện ca dương tính (quận/huyện).
7. Giá trị tọa độ kinh độ và vĩ độ của các cơ sở xét nghiệm HIV tương ứng với từng

quận.
8. Khoảng thời gian giữa các ca nhiễm được chuẩn hóa theo các khoảng thời gian

ba tháng.
Để phục vụ cho việc mô hình hóa và dự báo, bộ dữ liệu được chia thành các khoảng

thời gian ba tháng. Trong mỗi khoảng thời gian, một đồ thị HIV toàn thành phố được
xây dựng bằng thư viện Torch Geometric. Trong đồ thị này, mỗi ca nhiễm HIV được
biểu diễn như một nút (node) của đồ thị.

Các đặc trưng của nút bao gồm các yếu tố dịch tễ học như nhóm tuổi, giới tính,
nghề nghiệp, địa điểm phát hiện ca bệnh, nhóm nguy cơ và đường lây truyền. Trong
khi đó, đặc trưng của các cạnh giữa hai nút được xác định dựa trên mối quan hệ không
– thời gian giữa các ca bệnh, bao gồm khoảng cách địa lý giữa hai cơ sở xét nghiệm
(tính từ kinh độ và vĩ độ) và khoảng thời gian giữa hai lần xác nhận dương tính.

Dữ liệu sử dụng trong nghiên cứu là dữ liệu hồi cứu đã được mã hóa hoàn toàn
trước khi được sử dụng cho nghiên cứu. Bộ dữ liệu không chứa bất kỳ thông tin định



47

danh cá nhân trực tiếp nào như họ tên, địa chỉ, số định danh cá nhân hoặc thông tin
liên hệ. Tất cả các biến trong bộ dữ liệu được biểu diễn dưới dạng mã số và không tồn
tại khóa ánh xạ cho phép truy ngược lại danh tính hoặc thông tin gốc của đối tượng.
Dữ liệu chỉ được sử dụng cho mục đích nghiên cứu nhằm bảo đảm các yêu cầu về bảo
mật thông tin và quyền riêng tư dữ liệu.

2.5.2. Chiến lược chia dữ liệu
Dữ liệu trong nghiên cứu được thu thập theo thời gian từ tháng 01 năm 2008 đến tháng
12 năm 2019, tương ứng với 144 tháng quan sát. Để xây dựng dữ liệu đầu vào cho mô
hình, nghiên cứu sử dụng cửa sổ thời gian trượt dài 3 tháng. Cụ thể, tại mỗi bước, dữ
liệu của ba tháng liên tiếp được sử dụng để xây dựng một đồ thị HIV toàn thành phố.
Sau đó, cửa sổ được dịch tiếp 1 tháng để tạo đồ thị kế tiếp. Với cách xây dựng này, từ
144 tháng dữ liệu ban đầu, nghiên cứu thu được 141 đồ thị theo thời gian.

Sau khi xây dựng toàn bộ chuỗi đồ thị, dữ liệu được chia thành hai phần: 80% số
đồ thị được sử dụng cho huấn luyện và 20% số đồ thị còn lại được sử dụng cho kiểm
tra. Cách chia này giúp mô hình học được quy luật lan truyền từ phần lớn dữ liệu lịch
sử, đồng thời vẫn giữ lại một tập dữ liệu độc lập để đánh giá khả năng dự báo.

2.5.3. Chỉ số đánh giá
Hiệu năng dự báo của các mô hình được đánh giá thông qua hai chỉ số gồm sai số bình
phương trung bình (Mean Squared Error – MSE) và hệ số xác định (R2). MSE được
sử dụng để đánh giá mức độ sai lệch giữa giá trị dự báo và giá trị thực tế, đồng thời
nhấn mạnh các sai số lớn thông qua phép bình phương, nên phù hợp để đánh giá độ
chính xác của mô hình dự báo. Trong khi đó, R2) phản ánh tỷ lệ biến thiên của dữ liệu
được mô hình giải thích, qua đó đánh giá khả năng nắm bắt xu hướng biến động của
số ca HIV theo thời gian. Hai chỉ số này là các thước đo phổ biến và được sử dụng
rộng rãi trong đánh giá các mô hình hồi quy và dự báo [86, 87, 88].

2.5.4. Các mô hình so sánh
Các mô hình so sánh.Để đánh giá toàn diện hiệu quả của mô hình đề xuất, nghiên cứu
tiến hành so sánh với ba nhóm phương pháp phổ biến trong dự báo dịch tễ. Nhóm thứ
nhất bao gồm các mô hình chuỗi thời gian truyền thống, đại diện là ARIMA. Nhóm
thứ hai bao gồm các mô hình học sâu cổ điển dựa trên chuỗi thời gian như LSTM [89],
BI-LSTM [42], CNN [46], Stacked-LSTM [44] và CNN-LSTM [48]. Nhóm thứ ba
bao gồm các mô hình dự báo đồ thị không gian–thời gian đã được công bố trong các
nghiên cứu trước đây, bao gồm DCRNN [90], MPNN-LSTM [91], GAT-LSTM [92],
GCN-LSTM [93] và CGN-GRU [94].

Các mô hình so sánh đều được huấn luyện và đánh giá trên cùng tập dữ liệu, sử
dụng cùng cửa sổ thời gian và chỉ số đánh giá, bảo tính công bằng trong so sánh.

2.5.5. Thiết lập thực nghiệm
Các tham số huấn luyện chính của mô hình được cố định trong toàn bộ quá trình thực
nghiệm và được trình bày trong Bảng 2.1. Các tham số huấn luyện được lựa chọn dựa
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trên kinh nghiệm thực nghiệm với các mô hình học sâu và được điều chỉnh trong quá
trình huấn luyện để đạt được sự hội tụ ổn định. Adam được sử dụng làm phương pháp
tối ưu do khả năng cập nhật tham số hiệu quả và được sử dụng phổ biến trong các bài
toán học sâu. Learning rate ban đầu được thiết lập ở mức 0.0005 để tránh dao động
mạnh trong quá trình tối ưu, kết hợp với cơ chế CosineAnnealingWarmRestarts để
điều chỉnh learning rate theo từng giai đoạn huấn luyện. Weight decay được sử dụng
để hạn chế hiện tượng overfitting. Batch size được thiết lập ở mức 4 do giới hạn bộ
nhớ khi xử lý dữ liệu đồ thị. Số epoch được chọn đủ lớn để mô hình có thời gian hội
tụ. Chiều nhúng của nút và cạnh được thiết lập là 512 nhằm đảm bảo khả năng biểu
diễn đủ lớn cho các quan hệ phức tạp trong đồ thị.

Bảng 2.1: Các tham số huấn luyện chính

Tham số Giá trị
Phương pháp tối ưu Adam
Learning rate ban đầu 0.0005
Weight decay 0.00001
Bộ điều chỉnh learning rate CosineAnnealingWarmRestarts
T0 10
Hàm mất mát Mean Squared Error (MSE)
Số epoch 1500
Batch size 4
Ngưỡng tạo cạnh β 0.5
Chiều nhúng của nút 512
Chiều nhúng của cạnh 512

2.5.6. Kết quả thực nghiệm
Trong bước đầu tiên, nghiên cứu tiến hành khảo sát có hệ thống các tổ hợp khác nhau
giữa các kiến trúc GNN và kỹ thuật graph pooling. Cụ thể, ba kiến trúc GNN được
xem xét bao gồm Graph with Self-Attention (GSA), Graph Attention Network (GAT)
và Graph Attention Network v2 (GATv2). Đối với tầng graph pooling, hai phương
pháp node dropping là TopKPooling và SAGPool được sử dụng. Ngoài ra, Graph
Isomorphism Network (GIN) được đưa vào như một mô hình đối chứng nhằm đánh
giá hiệu quả của các kiến trúc không sử dụng trọng số cạnh và cơ chế chú ý. Biểu thức
cập nhật nút trong GIN được sử dụng trong thí nghiệm như sau:

h
′

i = MLP

(1 + ε)hi +
∑
j∈Ni

hj

 , (2.31)

trong đó ε là một tham số cố định hoặc học được. Kết quả tổng hợp của các thí nghiệm
lựa chọn mô hình được trình bày trong Bảng 2.2.

Kết quả cho thấy tổ hợp sử dụng GSA ở tầng đồ thị đô thị, kết hợp với TopKPooling
và GAT ở tầng đồ thị con theo khu vực đạt hiệu năng cao nhất với sai số MSE thấp
nhất và hệ số R2 cao nhất. Các tổ hợp sử dụng SAGPool hoặc GIN trong nhiều trường
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Bảng 2.2: Lựa chọn tổ hợp tối ưu giữa GNN và Graph Pooling

GSA GATv2 GAT GIN
MSE R2 MSE R2 MSE R2 MSE R2

TopKPooling + GAT + Global Mean Pooling 21.64 0.558 23.29 0.525 35.45 0.24 41.43 0.112
SAGPool + GAT + Global Mean Pooling inf inf inf inf 46.02 0.061 inf inf

Global Mean Pooling 25.90 0.444 26.48 0.443 24.98 0.464 42.81 0.081

Bảng 2.3: Lựa chọn tham số k cho TopKPooling

GSA GATv2
MSE R2 MSE R2

k = 0.1 25.30 0.484 28.46 0.419
k = 0.2 47.46 0.031 23.99 0.511
k = 0.3 21.64 0.558 26.93 0.450
k = 0.4 47.85 0.031 23.29 0.525
k = 0.5 22.31 0.545 24.83 0.493
k = 0.6 23.06 0.530 25.86 0.472
k = 0.7 23.95 0.511 23.54 0.512
k = 0.8 23.49 0.520 26.46 0.460
k = 0.9 47.60 0.029 23.89 0.513

hợp dẫn đến quá trình huấn luyện không ổn định, phản ánh sự không phù hợp của các
cấu hình này đối với dữ liệu giám sát HIV có cấu trúc phức tạp.

Lựa chọn tham số k trong TopKPooling. Để đánh giá ảnh hưởng của tỷ lệ nút được
giữ lại trong TopKPooling, nghiên cứu tiến hành thử nghiệm với các giá trị k từ 0.1
đến 0.9. Kết quả chi tiết được trình bày trong Bảng 2.3.

Kết quả cho thấy hiệu năng dự báo phụ thuộc mạnh vào giá trị k. Các giá trị k quá
nhỏ hoặc quá lớn đều làm suy giảm hiệu năng do hoặc mất thông tin quan trọng, hoặc
giữ lại quá nhiều nhiễu. Giá trị k = 0.3 đối với GSA và k = 0.4 đối với GATv2 cho
kết quả tốt nhất.

Phân tích ảnh hưởng của kiến trúc GNN sau pooling. Để đánh giá vai trò của cơ
chế chú ý trên đồ thị con theo khu vực, nghiên cứu tiến hành thay thế GAT bằng GCN
trong tầng sau pooling. Kết quả được trình bày trong Bảng 2.4.

Việc thay thế GAT bằng GCN giúp quá trình huấn luyện ổn định hơn nhưng làm
giảm đáng kể hiệu năng dự báo, cho thấy vai trò quan trọng của cơ chế chú ý và khả
năng khai thác thông tin cạnh trong việc học động lực lan truyền HIV.

So sánh với các phương pháp dự báo hiện có. Sau khi lựa chọn được cấu hình mô
hình tối ưu, nghiên cứu tiến hành so sánh mô hình đề xuất với các phương pháp dự
báo chuỗi thời gian và không gian–thời gian đã được sử dụng trong các nghiên cứu
trước. Kết quả được trình bày trong Bảng 2.5.

Kết quả cho thấy mô hình đề xuất vượt trội so với tất cả các phương pháp so sánh
cả về MSE và R2, chứng minh tính phù hợp của cách tiếp cận học đồ thị ca dương tính
cấp đô thị trong bài toán dự báo HIV ngắn hạn.

Phân tích quá trình huấn luyện và đánh giá khả năng tổng quát hóa của mô hình.
Để đánh giá quá trình học và khả năng tổng quát hóa của mô hình đề xuất, nghiên
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Bảng 2.4: So sánh khi thay thế GAT bằng GCN

GSA GATv2 GAT GIN
MSE R2 MSE R2 MSE R2 MSE R2

TopKPooling + GCN + Global Mean Pooling 29.88 0.36 28.86 0.38 35.45 0.24 41.43 0.112
SAGPool + GCN + Global Mean Pooling 34.50 0.26 34.24 0.31 42.00 0.10 44.54 0.323

Bảng 2.5: So sánh mô hình đề xuất với các phương pháp baseline

Method Proposed MPNN GAT DC GCN GCN LSTM BI STACKED CNN CNN ARIMA
LSTM LSTM RNN GRU LSTM LSTM LSTM LSTM

MSE 21.64 35.11 50.15 52.78 52.32 60.53 48.51 45.99 47.06 46.27 52.22 3944.64
R2 0.558 0.244 -0.008 -0.136 -0.126 -0.303 0.010 0.010 -0.013 0.003 -0.120 -0.768

cứu tiến hành phân tích động học huấn luyện thông qua các đường congmất mát (loss),
sai số bình phương trung bình (MSE), và hệ số xác định (R2) trên tập huấn luyện và
tập kiểm định. Các kết quả này được so sánh trực tiếp với mô hình đối chứng MPNN-
LSTM nhằm làm rõ sự khác biệt về hành vi học và mức độ ổn định của hai phương
pháp. Hình 2.2 minh họa sự biến thiên của hàm mất mát huấn luyện và MSE trên tập
kiểm định đối với mô hình đề xuất. Có thể quan sát thấy rằng trong khoảng 500 bước
huấn luyện đầu tiên, cả tổng loss và MSE đều giảm nhanh, cho thấy mô hình học được
các cấu trúc chính trong dữ liệu một cách hiệu quả. Khi quá trình huấn luyện tiếp diễn,
loss tiếp tục giảm trong khi MSE trên tập kiểm định dần ổn định, phản ánh khả năng
học đặc trưng có tính khái quát tốt cho cả tập huấn luyện và tập kiểm định. Mặc dù
tồn tại một số dao động nhỏ của MSE trên tập kiểm định, dấu hiệu overfitting nếu có
chỉ ở mức nhẹ và vẫn nằm trong phạm vi chấp nhận được đối với bài toán dự báo dịch
tễ thực tế.

Hình 2.2: Mô hình đề xuất: Loss huấn luyện và MSE trên tập kiểm định

Ngược lại, Hình 3.6 trình bày động học huấn luyện của mô hình MPNN-LSTM.
Mặc dù mô hình này cũng học rất nhanh trong giai đoạn đầu, MSE sau đó có xu hướng
giảm chậm và sớm đạt trạng thái bão hòa. Điều này cho thấy mô hình có xu hướng
ghi nhớ dữ liệu huấn luyện nhưng gặp khó khăn trong việc tổng quát hóa sang dữ liệu
chưa quan sát, dẫn đến hiệu năng dự báo kém hơn trên tập kiểm định.
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Hình 2.3: MPNN-LSTM: Loss huấn luyện và MSE trên tập kiểm định

2.5.7. Phân tích hệ số xác định (R2) trong quá trình kiểm định
Để đánh giá mức độ phù hợp giữa giá trị dự báo và giá trị thực tế, nghiên cứu tiếp tục
phân tích sự biến thiên của hệ số xác định R2 trên tập kiểm định trong suốt quá trình
huấn luyện. Hình 2.4 cho thấy R2 của mô hình đề xuất tăng đều và ổn định ngay từ
giai đoạn đầu, nhanh chóng vượt ngưỡng 0.5 và duy trì ở mức cao. Điều này cho thấy
mô hình có khả năng giải thích một phần lớn phương sai của dữ liệu kiểm định, phản
ánh năng lực tổng quát hóa tốt.

Hình 2.4: Mô hình đề xuất: Giá trị R2 trên tập kiểm định

Ngược lại, Hình 2.5 cho thấy R2 của mô hình MPNN-LSTM dao động mạnh và
hiếm khi đạt giá trị cao, phản ánh mức độ phù hợp thấp giữa dự báo và dữ liệu thực
tế. Sự khác biệt này khẳng định rằng mô hình đề xuất có khả năng học và duy trì cấu
trúc lan truyền HIV ổn định hơn so với mô hình đối chứng.

Hình 2.5: MPNN-LSTM: Giá trị R2 trên tập kiểm định

Phân tích so sánh hiệu năng giữa các khu vực. Nghiên cứu thực hiện phân tích sâu
hiệu năng dự báo tại sáu quận đại diện cho các đặc trưng dữ liệu khác nhau, bao gồm
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khu vực trung tâm, khu vực ngoại thành và một trường hợp bất thường. Hình 2.6 trình
bày so sánh trực quan giữa giá trị dự báo và thực tế tại các khu vực này.

Hình 2.6: So sánh hiệu năng dự báo tại sáu quận đại diện

Kết quả cho thấy các quận trung tâm (như Quận 1, Quận 5 và Bình Thạnh) có độ
chính xác dự báo cao hơn nhờ số lượng ca dương tính lớn và xu hướng thời gian ổn
định. Ngược lại, các quận ngoại thành như Quận 2 và Gò Vấp có số ca thấp và biến
động yếu, khiến mô hình gặp khó khăn trong việc học các mẫu dịch tễ rõ ràng. Trường
hợp Quận Thủ Đức thể hiện hành vi bất thường với biến động mạnh và không tuần
hoàn, dẫn đến hiệu năng dự báo giảm nhưng vẫn tốt hơn các khu vực có dữ liệu cực
kỳ thưa thớt.

Tổng hợp các kết quả trên cho thấy mô hình có khả năng khai thác hiệu quả thông
tin lan truyền ở quy mô toàn thành phố, đồng thời tận dụng các khu vực có dữ liệu
phong phú để cải thiện dự báo tại những khu vực hạn chế về dữ liệu. Điều này khẳng
định giá trị của cách tiếp cận đồ thị ca bệnh cấp đô thị trong bài toán dự báo HIV ngắn
hạn.

Phân tích ảnh hưởng của các yếu tố dịch tễ.
Nhằm đánh giá mức độ đóng góp của từng yếu tố dịch tễ trong đồ thị ca dương tính,

nghiên cứu tiến hành thí nghiệm loại bỏ từng đặc trưng nút và huấn luyện lại mô hình
trong cùng điều kiện thiết lập. Các kết quả thu được được trình bày trong Bảng 2.6.

Bảng 2.6: Kết quả mô hình khi loại bỏ từng đặc trưng dịch tễ của nút

Đầy đủ Bỏ vị trí Bỏ nhóm tuổi Bỏ giới Bỏ nghề Bỏ đường lây Bỏ nhóm nguy cơ
MSE 21.64 24.00 21.65 21.96 26.05 22.39 19.52
R2 0.558 0.510 0.558 0.552 0.459 0.543 0.602

Kết quả cho thấy việc loại bỏ các đặc trưng về vị trí địa lý, nghề nghiệp và đường
lây truyền đều làm suy giảm đáng kể hiệu năng dự báo, phản ánh vai trò quan trọng
của các yếu tố này trong động lực lan truyền HIV. Ngược lại, đặc trưng nhóm tuổi gần
như không ảnh hưởng đến kết quả dự báo, khi các chỉ số MSE và R2 gần như không
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thay đổi so với mô hình đầy đủ.
Đáng chú ý, khi loại bỏ đặc trưng nhóm nguy cơ, hiệu năng mô hình được cải thiện

rõ rệt. Điều này cho thấy đặc trưng này có thể chứa nhiễu hoặc thông tin chồng chéo
với các yếu tố dịch tễ khác trong dữ liệu giám sát, dẫn đến tác động tiêu cực khi được
đưa vào mô hình. Kết quả này gợi ý rằng việc lựa chọn đặc trưng trong mô hình dự
báo HIV cần được cân nhắc kỹ lưỡng dựa trên chất lượng và tính nhất quán của dữ
liệu giám sát.

Đánh giá hiệu quả dự báo theo các khoảng thời gian.
Để đánh giá khả năng dự báo của mô hình trong các khoảng thời gian khác nhau,

nghiên cứu tiến hành thí nghiệm với nhiều thiết lập độ dài chuỗi lịch sử và cửa sổ dự
báo. Kết quả được trình bày trong Bảng 2.7.

Bảng 2.7: Hiệu quả dự báo theo các khoảng thời gian khác nhau

15 ngày 1 tháng 2 tháng 3 tháng 1 tháng (1m data) 1 tháng (2m data)
MSE 11.00 19.52 38.83 41.48 22.43 22.64
R2 0.784 0.602 0.369 0.128 0.557 0.553

Kết quả cho thấy mô hình đạt hiệu năng cao nhất trong các kịch bản dự báo ngắn
hạn, đặc biệt là trong khoảng từ 15 ngày đến 1 tháng. Khi cửa sổ dự báo được mở rộng
lên 2 hoặc 3 tháng, sai số tăng đáng kể và hệ số R2 giảm mạnh, cho thấy khả năng giải
thích biến thiên dữ liệu suy giảm theo thời gian.

Hiện tượng này phản ánh bản chất động của dịch HIV, trong đó các yếu tố hành vi,
can thiệp y tế và chính sách phòng chống có thể thay đổi theo thời gian nhưng không
được mô hình hóa trực tiếp trong đồ thị đầu vào. Do đó, mô hình phù hợp nhất cho
các bài toán dự báo ngắn hạn nhằm hỗ trợ ra quyết định kịp thời trong giám sát và can
thiệp y tế công cộng.

2.6. Thảo luận về các lựa chọn tham số thiết kế, ưu điểm và hạn chế của mô
hình

Mặc dù mô hình đề xuất đạt kết quả dự báo tốt trên bộ dữ liệu nghiên cứu, hiệu năng
của mô hình vẫn chịu ảnh hưởng bởi một số lựa chọn thiết kế trong quá trình xây dựng
phương pháp.

Thứ nhất, ngưỡng xây dựng đồ thị β quyết định mật độ kết nối giữa các nút trong
đồ thị. Khi ngưỡng được lựa chọn thấp, số lượng cạnh tăng lên, giúp khai thác nhiều
mối liên hệ hơn giữa các ca bệnh nhưng đồng thời làm đồ thị trở nên dày đặc, gia tăng
chi phí tính toán và có thể đưa thêm các kết nối ít có ý nghĩa. Ngược lại, ngưỡng quá
cao tạo ra đồ thị thưa hơn, làm giảm khả năng lan truyền thông tin giữa các nút và
có thể bỏ sót một số mối quan hệ dịch tễ quan trọng. Trong nghiên cứu này, ngưỡng
được lựa chọn dựa trên đặc điểm của bộ dữ liệu và kết quả thực nghiệm nhằm cân
bằng giữa khả năng biểu diễn của đồ thị và hiệu quả tính toán.

Thứ hai, cửa sổ thời gian xây dựng đồ thị cũng ảnh hưởng đáng kể đến hiệu quả
của mô hình. Cửa sổ thời gian ngắn có thể chưa khai thác đầy đủ thông tin về diễn
biến dịch, trong khi cửa sổ quá dài làm số lượng ca bệnh và số cạnh tăng nhanh, khiến
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đồ thị trở nên dày đặc và thời gian huấn luyện tăng đáng kể. Kết quả thực nghiệm cho
thấy cửa sổ 3 tháng là lựa chọn phù hợp, vừa bảo đảm khả năng biểu diễn thông tin,
vừa duy trì hiệu quả tính toán.

Thứ ba, tỷ lệ TopKPooling ảnh hưởng đến lượng thông tin được giữ lại trong quá
trình học biểu diễn đồ thị. Nếu tỷ lệ quá nhỏ, nhiều nút quan trọng có thể bị loại bỏ;
ngược lại, tỷ lệ quá lớn làm giảm hiệu quả của bước tổng hợp đồ thị. Thực nghiệm
với các giá trị từ 0,1 đến 0,9 cho thấy việc lựa chọn tỷ lệ phù hợp giúp mô hình đạt độ
chính xác dự báo cao hơn.

Ngoài ra, mô hình được thiết kế cho bài toán dự báo ngắn hạn. Khi kéo dài khoảng
thời gian dự báo vượt quá 3 tháng, độ chính xác có xu hướng giảm do nhiều yếu tố
mới phát sinh như sự thay đổi hành vi nguy cơ, các biện pháp can thiệp y tế hoặc các
yếu tố xã hội chưa được phản ánh trong dữ liệu đầu vào. Vì vậy, mô hình phù hợp hơn
với các bài toán hỗ trợ giám sát và cảnh báo sớm trong ngắn hạn.

Nhìn chung, ưu điểm của mô hình là kết hợp được thông tin không gian và thời
gian thông qua biểu diễn đồ thị, cho phép khai thác mối liên hệ giữa các ca bệnh để
nâng cao hiệu quả dự báo. Tuy nhiên, mô hình vẫn phụ thuộc vào các lựa chọn thiết
kế trong quá trình xây dựng đồ thị và hiệu quả dự báo có xu hướng giảm khi áp dụng
cho các khoảng thời gian dự báo dài. Trong tương lai, nghiên cứu có thể tiếp tục khảo
sát sâu hơn ảnh hưởng của các lựa chọn thiết kế này cũng như phát triển các phương
pháp xây dựng đồ thị thích nghi nhằm nâng cao khả năng tổng quát hóa của mô hình

2.7. kết luận chương

Chương này đã nghiên cứu bài toán dự báo ngắn hạn số ca dương tính HIV từ dữ liệu
giám sát ca bệnh. Trên cơ sở phân tích những hạn chế của các phương pháp dự báo
chuỗi thời gian truyền thống, luận án đã đề xuất một cách tiếp cận dựa trên học sâu
trên đồ thị nhằm khai thác đồng thời các mối quan hệ không gian và thời gian giữa
các ca bệnh trong quá trình lan truyền dịch.

Điểm mới đầu tiên của chương là xây dựng đồ thị ca bệnh từ dữ liệu giám sát HIV,
trong đó mỗi ca dương tính được biểu diễn bởi một nút và các cạnh phản ánh mối
quan hệ không gian – thời gian giữa các ca bệnh. Cách biểu diễn này cho phép mô
hình học trực tiếp từ cấu trúc lan truyền của dịch thay vì chỉ sử dụng số liệu tổng hợp
theo khu vực như nhiều nghiên cứu trước đây. Trên cơ sở đó, luận án đề xuất mô hình
mạng nơ-ron đồ thị dựa trên cơ chế chú ý để học biểu diễn của mạng lây nhiễm ở quy
mô toàn thành phố, sau đó tổng hợp thành biểu diễn của từng quận, huyện nhằm dự
báo số ca dương tính HIV mới trong ngắn hạn. Kết quả thực nghiệm trên bộ dữ liệu
giám sát HIV tại Thành phố Hồ Chí Minh giai đoạn 2008–2019 cho thấy mô hình đề
xuất đạt độ chính xác dự báo cao hơn so với các phương pháp dự báo chuỗi thời gian
và một số mô hình học sâu được lựa chọn để so sánh.

Mặc dù dự báo số ca dương tính mới có ý nghĩa quan trọng trong giám sát dịch,
việc hỗ trợ điều trị HIV không chỉ dừng lại ở dự báo quy mô dịch mà còn đòi hỏi khả
năng đánh giá diễn biến của từng người bệnh trong quá trình điều trị. Thời gian xảy
ra các biến cố như thất bại điều trị, tiến triển bệnh hoặc tử vong có vai trò quan trọng
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trong việc lựa chọn phác đồ, xây dựng kế hoạch theo dõi và đưa ra các can thiệp kịp
thời. Đây là bài toán có bản chất khác với dự báo ở cấp quần thể và sẽ được nghiên
cứu trong chương tiếp theo thông qua các mô hình phân tích sống sót trên dữ liệu dọc
của bệnh nhâ
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Chương 3. DỰ BÁO NGUY CƠ BẰNG PHÂN TÍCH SỐNG SÓT
TRONG ĐIỀU TRỊ HIV

Chương này trình bày phương pháp phân tích sống sót được đề xuất nhằm dự báo
nguy cơ xảy ra biến cố trong điều trị HIV. Trong bối cảnh dữ liệu điều trị HIV bao
gồm cả thông tin nền, lịch sử thăm khám theo thời gian và các trường hợp kiểm duyệt,
nghiên cứu hướng tới xây dựng một mô hình có khả năng mô hình hóa động lực tiến
triển của trạng thái bệnh theo thời gian. Phương pháp được phát triển dựa trên khung
mô hình không gian trạng thái, đồng thời tích hợp cơ chế bộ nhớ nhằm học các nguyên
mẫu lâm sàng từ quần thể bệnh nhân và chiến lược học đa nhiệm để hỗ trợ ước lượng
nguy cơ xảy ra biến cố một cách hiệu quả hơn.

3.1. Mô tả bài toán

Nghiên cứu này tập trung vào bài toán dự báo sống sót cá nhân hóa cho người nhiễm
HIV tại thời điểm bắt đầu điều trị kháng vi rút (Antiretroviral Therapy – ART). Trong
các nghiên cứu HIV, dữ liệu bệnh nhân thường xuất hiện dưới hai dạng chính: dữ liệu
tĩnh tại thời điểm ban đầu và dữ liệu theo chuỗi thời gian trong quá trình theo dõi điều
trị.

Trong trường hợp dữ liệu tĩnh, mỗi bệnh nhân i được mô tả bởi một vector đặc
trưng ban đầu

xi(0) ∈ Rds ,

bao gồm các thông tin nhân khẩu học, kết quả xét nghiệm ban đầu và các chỉ số lâm
sàng được ghi nhận tại thời điểm tham gia nghiên cứu.

Trong trường hợp dữ liệu theo chuỗi thời gian, ngoài các đặc trưng ban đầu, mỗi
bệnh nhân còn có một chuỗi các quan sát theo thời gian

{x(l)i,t}
Ti

t=1,

trong đó mỗi x(l)i,t ∈ Rdl biểu diễn các thông tin lâm sàng được ghi nhận tại lần khám
thứ t, chẳng hạn như số lượng tế bào CD4, tải lượng virus, tình trạng điều trị và các
chỉ số sinh học liên quan. Hai dạng dữ liệu này phản ánh hai cấu trúc đầu vào khác
nhau, do đó một mô hình dự báo hiệu quả cần có khả năng khai thác thông tin từ cả
dữ liệu tĩnh và dữ liệu theo thời gian.

Tập dữ liệu nghiên cứu có thể được biểu diễn dưới dạng

D = {(Xi, Ti, δi)}Ni=1,

trong đó Ti là thời gian sống sót quan sát được của bệnh nhân i, còn δi ∈ {0, 1} là biến
chỉ báo biến cố, với δi = 1 biểu thị biến cố xảy ra và δi = 0 biểu thị dữ liệu bị kiểm
duyệt.

Mục tiêu của bài toán là ước lượng hàm sống sót cá nhân hóa dựa trên toàn bộ
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thông tin sẵn có của bệnh nhân, được biểu diễn như sau

Ŝi(t) = P
(
Ti > t | xi(0), {x(l)i,s}s≤t

)
.

Trong khuôn khổ mô hình sống sót rời rạc theo thời gian, xác suất sống sót có thể
được tính từ các xác suất nguy cơ (hazard) dự đoán theo công thức

Ŝi(t) =

t∏
k=1

(
1− ĥi(k)

)
.

Một thách thức quan trọng của bài toán này nằm ở sự khác biệt bản chất giữa hai
dạng dữ liệu. Dữ liệu theo chuỗi thời gian phản ánh sự thay đổi động của các chỉ số
lâm sàng trong quá trình điều trị, trong khi dữ liệu tĩnh chỉ mô tả trạng thái ban đầu
của bệnh nhân. Do đó, mô hình dự báo cần có khả năng tích hợp hiệu quả cả hai dạng
thông tin này trong một khung thống nhất, đồng thời đảm bảo khả năng ước lượng rủi
ro sống sót một cách chính xác và ổn định trong các bối cảnh lâm sàng khác nhau.

3.2. Phân tích bài toán và cơ sở thiết kế mô hình

Bài toán tiên lượng sống sót trong điều trị HIV đặt ra nhiều thách thức do dữ liệu đầu
vào bao gồm nhiều nhóm đặc trưng không đồng nhất như thông tin nhân khẩu học,
dịch tễ học, điều trị, xét nghiệm và các chỉ dấu sinh học, đồng thời được thu thập theo
dõi dọc trong thời gian dài. Mỗi nhóm đặc trưng phản ánh một khía cạnh khác nhau
của trạng thái bệnh và có vai trò khác nhau trong quá trình dự báo. Vì vậy, nghiên cứu
sử dụng các bộ mã hóa chuyên biệt để học biểu diễn riêng cho từng nhóm đặc trưng
trước khi tích hợp thành một biểu diễn thống nhất.

Đối với dữ liệu theo dõi dọc, mô hình cần phản ánh được quá trình tiến triển của
trạng thái bệnh theo thời gian. Các mô hình tuần tự như LSTM và GRU có khả năng
khai thác phụ thuộc theo thời gian nhưng thường gặp hạn chế khi chuỗi quan sát dài
hoặc dữ liệu không đầy đủ. Trong khi đó, các mô hình dựa trên cơ chế tự chú ý cải
thiện khả năng học phụ thuộc dài hạn nhưng chủ yếu tập trung vào mối quan hệ giữa
các thời điểm quan sát, thay vì mô hình hóa trực tiếp động lực tiến triển của trạng
thái bệnh. Vì vậy, nghiên cứu lựa chọn mô hình không gian trạng thái có chọn lọc
(Selective State Space Model - SSSM) dựa trên kiến trúc Mamba [95]. Với cơ chế cập
nhật trạng thái thích ứng theo đầu vào, SSSM cho phép lựa chọn các tín hiệu lâm sàng
quan trọng và mô hình hóa linh hoạt hơn quá trình tiến triển của bệnh.

Mặc dù SSSM mô hình hóa hiệu quả động lực tiến triển của từng bệnh nhân, việc
học chỉ từ chuỗi quan sát của cá thể có thể chưa khai thác được đầy đủ tri thức ở mức
quần thể. Trong thực tế, nhiều bệnh nhân có đặc điểm ban đầu khác nhau nhưng vẫn
có thể trải qua các diễn biến bệnh tương tự. Vì vậy, nghiên cứu bổ sung mô-đun bộ
nhớ tri thức quần thể nhằm lưu trữ các nguyên mẫu lâm sàng được học trong quá trình
huấn luyện. Thông qua cơ chế truy hồi, mô hình lựa chọn các nguyên mẫu phù hợp
để bổ sung thông tin cho biểu diễn của bệnh nhân hiện tại. Cơ chế này giúp kết hợp
tri thức của cá thể với tri thức tích lũy từ quần thể, qua đó nâng cao chất lượng biểu
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diễn và khả năng tổng quát hóa của mô hình.
Bên cạnh dự báo thời gian xảy ra biến cố, bài toán còn yêu cầu phân tầng nguy cơ

và hỗ trợ đánh giá kết quả điều trị cho từng bệnh nhân. Vì vậy, nghiên cứu lựa chọn
thiết kế học đa mục tiêu thay vì tối ưu một mục tiêu duy nhất. Thành phần survival
loss giúp mô hình học phân bố thời gian xảy ra biến cố; ranking loss cải thiện khả
năng phân biệt mức độ nguy cơ giữa các bệnh nhân; treatment-specific outcome loss
hỗ trợ dự báo kết quả điều trị theo từng phương án can thiệp; trong khi điều chuẩn
Bayes [79] giúp giảm quá khớp và lượng hóa bất định của dự báo. Việc tối ưu đồng
thời các mục tiêu này giúp mô hình đáp ứng đầy đủ hơn yêu cầu của bài toán tiên
lượng và hỗ trợ ra quyết định lâm sàng.

Cuối cùng, khả năng diễn giải là một yêu cầu quan trọng đối với các hệ thống hỗ
trợ quyết định trong y tế. Do đó, nghiên cứu tích hợp phương pháp SHAP [96] nhằm
phân tích mức độ đóng góp của từng đặc trưng vào kết quả dự báo, qua đó nâng cao
tính minh bạch và hỗ trợ giải thích các quyết định của mô hình.

Từ các phân tích trên, nghiên cứu xây dựng một kiến trúc thống nhất gồm bộ mã
hóa đặc trưng theo nhóm, bộ nhớ tri thức quần thể, mô hình không gian trạng thái có
chọn lọc, mô-đun cơ chế học đa mục tiêu và mô-đun giải thích mô hình. Thiết kế này
vừa phù hợp với đặc điểm của dữ liệu HIV theo dõi dọc, vừa đáp ứng yêu cầu dự báo
sống sót, phân tầng nguy cơ và hỗ trợ ra quyết định điều trị.

3.3. Phương pháp đề xuất

3.3.1. Tổng quan mô hình đề xuất
Hình 3.1 trình bày kiến trúc tổng thể của mô hình đề xuất nhằm dự báo sống sót và hỗ
trợ dự báo kết cục điều trị cho người sống chung với HIV từ dữ liệu theo dõi dọc.

Cho tập dữ liệu gồm N bệnh nhân D = {(Xi, Ti, δi)}Ni=1 , trong đó Xi là chuỗi đặc
trưng theo dõi của bệnh nhân, Ti là thời gian theo dõi hoặc thời điểm xảy ra biến cố
và δi là biến kiểm duyệt. Đối với bệnh nhân thứ i, dữ liệu theo dõi được biểu diễn như
sau: Xi =

(
x
(1)
i , x

(2)
i , . . . , x

(Li)
i

)
,

với Li là số lần tái khám. Mục tiêu của mô hình là học ánh xạ

f : X −→
(
Ŝ(t), Ŷ

)
(3.1)

trong đó Ŝ(t) là xác suất sống sót dự báo theo thời gian và Ŷ là kết cục điều trị dự
báo.

Để thực hiện ánh xạ này, mô hình gồm bốn mô-đun chính: bộ mã hóa đặc trưng,
mô-đun học tri thức quần thể dựa trên bộ nhớ, mô hình học trạng thái bệnh tiềm ẩn
bằng không gian trạng thái có chọn lọc (SSSM) và mô-đun dự báo đa nhiệm. Dòng
xử lý tổng quát của mô hình được mô tả như sau

Xt → ht → h̃t → ot →
(
Ŝ(t), Ŷ

)
, (3.2)

trong đó ht là biểu diễn đặc trưng sau bộ mã hóa, h̃t là biểu diễn sau khi tích hợp tri
thức quần thể từ mô-đun bộ nhớ và ot là biểu diễn trạng thái bệnh cuối cùng do mô
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hình SSSM học được. Biểu diễn này được sử dụng đồng thời cho nhánh dự báo sống
sót và nhánh dự báo kết cục điều trị. Sau khi hoàn thành quá trình huấn luyện, phương
pháp SHAP được áp dụng để giải thích các dự báo và phân tích mức độ đóng góp của
từng đặc trưng theo thời gian.

Hình 3.1: Tổng quan mô hình đề xuất cho phân tích sống sót

3.3.2. Mã hóa đặc trưng lâm sàng
Dữ liệu lâm sàng HIV bao gồm nhiều nhóm thông tin có bản chất khác nhau, chẳng
hạn như đặc điểm nhân khẩu học, các chỉ số lâm sàng và thông tin điều trị. Việc sử
dụng một bộ mã hóa chung cho toàn bộ dữ liệu có thể làm giảm khả năng biểu diễn
do sự khác biệt về ngữ nghĩa giữa các nhóm đặc trưng. Vì vậy, luận án sử dụng cơ chế
mã hóa đa nguồn, trong đó mỗi nhóm đặc trưng được học bởi một bộ mã hóa riêng
trước khi được tích hợp thành một biểu diễn thống nhất.

Tại mỗi lần tái khám thứ t của bệnh nhân i, tập đặc trưng đầu vào được chia thành
ba nhóm gồm đặc trưng nhân khẩu học, đặc trưng lâm sàng và đặc trưng điều trị. Biểu
diễn của từng nhóm được học thông qua một mạng Multi-Layer Perceptron (MLP)
độc lập

hmi,t = fm(xmi,t), m ∈ {demo, clinical, treat}, (3.3)

trong đó xmi,t và hmi,t lần lượt là vector đặc trưng đầu vào và biểu diễn tiềm ẩn của
nhóm đặc trưng m, còn fm(·) là bộ mã hóa MLP tương ứng.

Đối với các đặc trưng lâm sàng được suy diễn hoặc tính toán từ dữ liệu gốc, các
đặc trưng này được xem như những biến lâm sàng bổ sung và được xử lý bởi cùng bộ
mã hóa lâm sàng. Thiết kế này giúp mô hình dễ dàng mở rộng để tích hợp các chỉ dấu
sinh học mới mà không cần thay đổi kiến trúc tổng thể.

Sau khi được mã hóa, các biểu diễn của ba nhóm đặc trưng được nối lại để tạo
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thành biểu diễn hợp nhất

hconcati,t =
[
hdemoi,t ;hclinicali,t ;htreati,t

]
, (3.4)

trong đó [· ; ·] ký hiệu phép nối (concatenation) các vector đặc trưng.
Đối với dữ liệu theo dõi dọc, biểu diễn hợp nhất tiếp tục được bổ sung thông tin về

thứ tự thời gian thông qua mã hóa vị trí dạng sin–cos (sinusoidal positional encoding)
theo [62]. Biểu diễn đầu vào của mô hình được xác định như sau

hi,t = hconcati,t + PE(t), (3.5)

trong đó PE(t) là vector mã hóa vị trí tại lần tái khám thứ t. Việc bổ sung thông tin
vị trí giúp mô hình phân biệt các thời điểm theo dõi khác nhau trong khi vẫn sử dụng
chung kiến trúc mã hóa cho toàn bộ chuỗi dữ liệu. Đối với dữ liệu chỉ gồm một lần
quan sát ban đầu, thành phần mã hóa vị trí được cố định tại thời điểm gốc. Biểu diễn
hi,t sau bước mã hóa đa nguồn được sử dụng làm đầu vào của mô-đun học tri thức
quần thể dựa trên bộ nhớ được trình bày trong mục tiếp theo.

3.3.3. Thành phần học tri thức quần thể dựa trên bộ nhớ
Bộ mã hóa đặc trưng tạo ra biểu diễn tiềm ẩn của bệnh nhân tại mỗi lần tái khám từ
các nhóm đặc trưng nhân khẩu học, lâm sàng và điều trị. Biểu diễn này phản ánh trạng
thái hiện tại của bệnh nhân nhưng chủ yếu được xây dựng từ thông tin của chính cá
thể đó. Trong thực tế, những bệnh nhân có đặc điểm ban đầu khác nhau vẫn có thể trải
qua các diễn biến bệnh tương tự. Để khai thác các mẫu tiến triển chung ở mức quần
thể, nghiên cứu đề xuất một thàn phân học tri thức dựa trên bộ nhớ nguyên mẫu khả
học. Thành phần này gồm 3 phần : ngân hàng bộ nhớ nguyên mẫu toàn cục, cơ chế
truy xuất bộ nhớ bằng cross-attention có xét đến thời gian và cơ chế hợp nhất tri thức
quần thể với biểu diễn của bệnh nhân.
Bộ nhớ nguyên mẫu toàn cục. Gọi hi,t ∈ Rd là biểu diễn tiềm ẩn của bệnh nhân i

tại lần tái khám thứ t sau bước mã hóa đặc trưng. Mô hình duy trì một ngân hàng bộ
nhớ toàn cục gồm K véc tơ nguyên mẫu

M = [m1,m2, . . . ,mK ]⊤ ∈ RK×d, (3.6)

trong đó mỗi mk ∈ Rd là một nguyên mẫu tiềm ẩn có thể học. Các nguyên mẫu
không tương ứng với một bệnh nhân cụ thể và cũng không được xác định trước từ tri
thức chuyên gia. Thay vào đó, chúng được khởi tạo ngẫu nhiên cùng với các tham số
khác của mô hình và được cập nhật thông qua lan truyền ngược trong quá trình huấn
luyện. Sau nhiều vòng lặp tối ưu, các nguyên mẫu dần biểu diễn những trạng thái hoặc
xu hướng tiến triển bệnh thường gặp trong quần thể nghiên cứu.

Trong giai đoạn huấn luyện, ngân hàng bộ nhớ được cập nhật đồng thời với toàn
bộ mạng. Khi suy luận, ngân hàng bộ nhớ đã học được được giữ cố định và được sử
dụng chung cho tất cả bệnh nhân.
Truy xuất bộ nhớ bằng cơ chế chú ý liên kết có xét đến thời gian. Tại mỗi lần
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tái khám, biểu diễn hiện tại của bệnh nhân được sử dụng để truy vấn các nguyên mẫu
phù hợp nhất trong ngân hàng bộ nhớ. Mặc dù biểu diễn hi,t đã chứa thông tin về vị
trí của lần tái khám thông qua bước mã hóa vị trí, khoảng cách thực tế giữa các lần
theo dõi vẫn mang ý nghĩa lâm sàng quan trọng. Vì vậy, mô hình sử dụng thêm thông
tin thời gian theo dõi để xây dựng truy vấn của cơ chế chú ý.

Gọi τi,t là thời gian theo dõi tích lũy hoặc khoảng thời gian tương ứng với lần tái
khám thứ t của bệnh nhân i. Thông tin này được ánh xạ sang một véc tơ biểu diễn thời
gian

ei,t = ftime(τi,t), (3.7)

trong đó ftime(·) là một phép chiếu khả học.
Véc tơ truy vấn được xây dựng từ biểu diễn bệnh nhân kết hợp với thông tin thời

gian như sau:

qi,t =WQ(hi,t + ei,t), (3.8)

trong đóWQ ∈ Rd×d là ma trận trọng số khả học. Các véc tơ khóa và véc tơ giá trị
được sinh từ ngân hàng bộ nhớ như sau:

K =MWK , V =MWV , (3.9)

vớiWK ,WV ∈ Rd×d.
Trọng số chú ý giữa biểu diễn hiện tại của bệnh nhân và các nguyên mẫu được tính

bằng cơ chế chú ý tích vô hướng có chuẩn hóa (scaled dot-product attention) như sau:

αi,t = Softmax
(
qi,tK⊤
√
d

)
, (3.10)

trong đó αi,t ∈ RK biểu diễn mức độ liên quan của từng nguyên mẫu đối với trạng
thái của bệnh nhân. Biểu diễn truy xuất từ bộ nhớ được xác định như sau:

ri,t = αi,tV. (3.11)

Thay vì lựa chọn một nguyên mẫu duy nhất, cơ chế chú ý cho phép mô hình kết
hợp thông tin từ nhiều nguyên mẫu với các trọng số khác nhau. Nhờ đó, biểu diễn truy
xuất phản ánh đồng thời nhiều mẫu tiến triển bệnh tiềm ẩn trong quần thể, phù hợp
với tính không đồng nhất của dữ liệu điều trị HIV.
Hợp nhất biểu diễn bộ nhớ. Biểu diễn hi,t phản ánh trạng thái hiện tại của bệnh

nhân, trong khi ri,t chứa tri thức quần thể được truy xuất từ ngân hàng bộ nhớ. Hai
nguồn thông tin này được kết hợp thông qua một hàm hợp nhất và kết nối dư như sau:

h̃i,t = hi,t + ffusion ([hi,t; ri,t]) , (3.12)

trong đó ffusion(·) là một mạng MLP gồm lớp tuyến tính, hàm kích hoạt phi tuyến,
chuẩn hóa và dropout.

Biểu diễn h̃i,t là đầu ra của mô-đun học tri thức quần thể dựa trên bộ nhớ. Kết nối



62

dư giúp bảo toàn thông tin đặc trưng của từng bệnh nhân đồng thời bổ sung tri thức
quần thể được học từ dữ liệu. Biểu diễn này sau đó được sử dụng làm đầu vào của
mô-đun học trạng thái bệnh có chọn lọc để mô hình hóa diễn biến bệnh theo thời gian.

3.3.4. Học trạng thái bệnh tiềm ẩn bằng Mô hình hóa không gian trạng thái có
chọn lọc

Sau khi được tăng cường bởi mô-đun học tri thức quần thể dựa trên bộ nhớ, biểu diễn
của bệnh nhân tiếp tục được đưa vào mô-đun học trạng thái bệnh tiềm ẩn nhằm mô
hình hóa quá trình tiến triển của bệnh theo thời gian. Khác với biểu diễn tại từng thời
điểm, trạng thái bệnh tiềm ẩn không chỉ phản ánh thông tin lâm sàng hiện tại mà còn
tích lũy diễn biến bệnh qua toàn bộ chuỗi theo dõi, đồng thời kế thừa tri thức quần
thể được truy xuất từ mô-đun bộ nhớ. Nhờ đó, mô hình xây dựng được một biểu diễn
động phản ánh đầy đủ hơn đặc điểm tiến triển của từng bệnh nhân.

Để học trạng thái bệnh tiềm ẩn, luận án sử dụng mô hình không gian trạng thái có
chọn lọc (Selective State Space Model – SSSM) dựa trên kiến trúc Mamba. Khác với
các mô hình dựa trên cơ chế attention phải tính toán mối quan hệ giữa mọi cặp thời
điểm quan sát, SSSM mô hình hóa sự tiến triển của bệnh thông qua quá trình cập nhật
trạng thái tuần tự. Cách tiếp cận này vừa duy trì khả năng học các phụ thuộc dài hạn,
vừa có độ phức tạp tuyến tính theo chiều dài chuỗi, phù hợp với dữ liệu theo dõi dọc
trong điều trị HIV.

Quá trình học trạng thái bệnh gồm bốn bước chính: (i) chiếu biểu diễn đầu vào sang
không gian trạng thái; (ii) mô hình hóa động lực học liên tục của trạng thái bệnh; (iii)
xây dựng cơ chế chuyển trạng thái phụ thuộc đầu vào; và (iv) cập nhật trạng thái theo
cơ chế đệ quy kết hợp với cơ chế chọn lọc đặc trưng để tạo ra biểu diễn trạng thái cuối
cùng.
Phép chiếu biểu diễn vào không gian trạng thái. Đầu vào của mô hình là biểu

diễn đã được tăng cường bởi mô-đun bộ nhớ, ký hiệu là h̃i,t. Biểu diễn này đồng thời
chứa thông tin lâm sàng hiện tại và tri thức quần thể được học từ toàn bộ tập dữ liệu.
Tuy nhiên, không gian đặc trưng ban đầu chưa đủ linh hoạt để mô hình hóa động lực
học của bệnh theo thời gian. Vì vậy, biểu diễn được ánh xạ sang một không gian trạng
thái có số chiều lớn hơn thông qua phép biến đổi tuyến tính như sau:

ui,t =Winh̃i,t, (3.13)

trong đóWin ∈ Rde×d là ma trận trọng số khả học, ánh xạ từ không gian đặc trưng
có kích thước d sang không gian trạng thái có kích thước de. Vector ui,t đóng vai trò
là tín hiệu đầu vào của mô hình không gian trạng thái.
Mô hình hóa động lực học của trạng thái bệnh. Đối với mỗi kênh tiềm ẩn, động

lực học của trạng thái bệnh được mô tả bởi hệ phương trình không gian trạng thái liên
tục

dsi,t
dt

= Asi,t + Bui,t, (3.14)

trong đó si,t là trạng thái bệnh tiềm ẩn, còn A và B lần lượt là ma trận chuyển trạng
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thái và ma trận điều khiển đầu vào. Đầu ra của mô hình trạng thái được xác định như
sau:

yi,t = Csi,t, (3.15)

trong đó C là ma trận đọc trạng thái.
Cơ chế chuyển trạng thái phụ thuộc đầu vào. Trong thực tế, tốc độ tiến triển của

HIV thay đổi giữa các bệnh nhân và giữa các giai đoạn điều trị. Vì vậy, thay vì sử
dụng khoảng chuyển trạng thái cố định, mô hình học trực tiếp khoảng chuyển trạng
thái từ biểu diễn hiện tại của bệnh nhân

∆i,t = Softplus
(
W∆h̃i,t + b∆

)
, (3.16)

trong đóW∆ và b∆ là các tham số khả học.
Ma trận chuyển trạng thái sau khi rời rạc hóa được tính như sau:

Āi,t = exp (∆i,tA) , (3.17)

và ma trận điều khiển đầu vào được xác định như sau:

B̄i,t = ∆i,tB. (3.18)

Nhờ đó, mô hình có thể tự điều chỉnh động lực học của trạng thái bệnh theo từng
bệnh nhân và từng thời điểm theo dõi.
Cập nhật trạng thái bệnh và xây dựng biểu diễn đầu ra. Trạng thái bệnh được

cập nhật tuần tự theo cơ chế đệ quy như sau:

si,t = Āi,tsi,t−1 + B̄i,tui,t. (3.19)

Sau khi cập nhật trạng thái, mô hình áp dụng cơ chế chọn lọc đặc trưng nhằm xác
định những thành phần mang nhiều thông tin nhất đối với nhiệm vụ dự báo. Hệ số
chọn lọc được tính như sau:

gi,t = σ
(
Wgh̃i,t + bg

)
, (3.20)

trong đó σ(·) là hàm sigmoid. Đầu ra của mô hình không gian trạng thái được xác
định như sau:

oi,t =Wout (gi,t � yi,t) , (3.21)

trong đó � là phép nhân từng phần tử vàWout là ma trận chiếu đầu ra.
Biểu diễn oi,t là đầu ra cuối cùng của mô-đun học trạng thái bệnh tiềm ẩn. Biểu

diễn này tổng hợp đồng thời ba nguồn thông tin gồm: (i) thông tin lâm sàng hiện tại
của bệnh nhân; (ii) diễn biến bệnh được tích lũy qua nhiều lần theo dõi; và (iii) tri
thức quần thể được học từ mô-đun bộ nhớ nguyên mẫu. Nhờ đó, oi,t phản ánh toàn
diện trạng thái bệnh tại thời điểm hiện tại và được sử dụng làm đầu vào chung cho cả
nhánh dự báo sống sót và nhánh dự báo kết cục điều trị.
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Đối với mỗi bệnh nhân, biểu diễn tại lần theo dõi cuối cùng được sử dụng làm biểu
diễn tổng hợp của toàn bộ chuỗi theo dõi như sau:

oi = oi,Ti
, (3.22)

trong đó Ti là số lần theo dõi của bệnh nhân i. Biểu diễn này được sử dụng làm đầu
vào chung cho nhánh dự báo sống sót và nhánh dự báo kết cục điều trị.

3.3.5. Thành phần dự báo đa nhiệm hỗ trợ ra quyết định lâm sàng
Biểu diễn trạng thái bệnh tiềm ẩn thu được từ thành phần học trạng thái bệnh là biểu
diễn thống nhất của bệnh nhân sau khi tích hợp thông tin lâm sàng hiện tại, diễn biến
bệnh theo thời gian và tri thức quần thể được truy xuất từ bộ nhớ nguyên mẫu. Biểu
diễn này được sử dụng làm đầu vào chung cho hai nhánh dự báo gồm dự báo sống sót
và dự báo kết cục điều trị. Từ biểu diễn trạng thái bệnh chung, mô hình đồng thời sinh
các đầu ra tương ứng với từng nhiệm vụ. Nhánh dự báo sống sót được sử dụng để ước
lượng nguy cơ và tiên lượng sống sót của bệnh nhân, trong khi nhánh dự báo kết cục
điều trị sử dụng mô hình Bayes để dự báo kết cục điều trị và lượng hóa độ bất định
của dự báo. Mặc dù cùng khai thác một biểu diễn trạng thái bệnh, mỗi nhánh sử dụng
một tập tham số riêng để học các đặc trưng phù hợp với mục tiêu dự báo của mình.
Nhánh dự báo sống sót. Biểu diễn trạng thái bệnh tiềm ẩn oi được sử dụng làm

đầu vào cho nhánh dự báo sống sót. Nhánh này gồm ba thành phần bổ sung cho nhau
nhằm mô tả toàn diện tiên lượng của bệnh nhân. Thành phần thứ nhất dự báo hàm
nguy cơ theo từng khoảng thời gian rời rạc; thành phần thứ hai ước lượng thời gian
sống sót kỳ vọng; và thành phần thứ ba tính toán điểm nguy cơ để phục vụ phân tầng
bệnh nhân. Hàm nguy cơ được dự báo theo các khoảng thời gian xác định trước như
sau

ĥi = fhazard(oi), (3.23)

trong đó ĥi ∈ RR×Tb , với R là số loại biến cố cần dự báo và Tb là số khoảng thời
gian được chia trước. Từ các giá trị hàm nguy cơ dự báo, xác suất sống sót đến thời
điểm t được tính theo công thức sau:

Ŝi,t =

t∏
k=1

(
1− ĥi,k

)
. (3.24)

Bên cạnh đó, mô hình còn dự báo trực tiếp thời gian sống sót kỳ vọng:

t̂i = ftime(oi),

và điểm nguy cơ:

ri = frisk(oi).

Ba thành phần này cung cấp các góc nhìn bổ sung cho quá trình tiên lượng. Trong
đó, nhánh dự báo hàm nguy cơ mô tả xác suất xảy ra biến cố theo thời gian; nhánh dự
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báo thời gian sống sót ước lượng thời điểm kỳ vọng xảy ra biến cố; còn điểm nguy cơ
hỗ trợ phân tầng bệnh nhân theo mức độ nguy cơ, từ đó cung cấp cơ sở định lượng
cho việc theo dõi và ưu tiên các can thiệp lâm sàng.
Nhánh dự báo kết cục điều trị theo tiếp cận Bayes. Ngoài dự báo sống sót, biểu

diễn trạng thái bệnh còn được sử dụng để dự báo kết cục điều trị đối với từng bệnh
nhân. Thay vì coi tác động điều trị là một đại lượng duy nhất, luận án phân rã tác động
điều trị thành ba thành phần gồm: ảnh hưởng ở mức quần thể, ảnh hưởng ở mức nhóm
bệnh nhân có đặc điểm tương đồng và ảnh hưởng ởmức cá thể. Cách tiếp cận phân cấp
này cho phép mô hình đồng thời học được các quy luật điều trị ở nhiều mức độ khác
nhau. Ảnh hưởng ở mức quần thể được biểu diễn bằng một véc tơ tham số khả học:
epop ∈ RD, trong đó D là số phương án điều trị. Đối với mức nhóm, trước tiên biểu
diễn trạng thái bệnh được ánh xạ sang xác suất thuộc các nhóm tiềm ẩn: πi = fsub(oi),
với πi ∈ RG là vector xác suất thuộc G nhóm tiềm ẩn. Một bệnh nhân có thể đồng
thời thuộc nhiều nhóm với các xác suất khác nhau. Từ đó, ảnh hưởng ở mức nhóm
được xác định theo công thức:

esub,i = πiEsub, (3.25)

trong đó Esub ∈ RG×D là ma trận chứa tác động điều trị của từng nhóm tiềm ẩn. Ảnh
hưởng ở mức cá thể được ước lượng thông qua một lớp tuyến tính Bayes:

eind,i = fBayes(oi), (3.26)

trong đó trọng số của mô hình không được xem là các giá trị cố định mà được mô
hình hóa dưới dạng phân phối xác suất. Phân phối tiên nghiệm của trọng số được giả
thiết là phân phối Gaussian:

p(w) = N (0, σ2
pI), (3.27)

trong khi phân phối hậu nghiệm được xấp xỉ bằng suy luận biến phân:

q(w) = N (µ, diag(σ2)). (3.28)

Trong quá trình huấn luyện, trọng số được lấy mẫu bằng kỹ thuật tái tham số hóa:

w = µ+ σ � ϵ, (3.29)

với ϵ ∼ N (0, I). Tác động điều trị cuối cùng được xác định bằng tổng của ba thành
phần như sau:

ei = epop + esub,i + eind,i. (3.30)

Ba thành phần trên được giả định đóng góp theo cơ chế cộng vào tác động điều
trị tổng thể, qua đó cho phép mô hình đồng thời khai thác thông tin ở mức quần thể,
nhóm bệnh nhân và cá thể. Đối với phương án điều trị quan sát được, biểu diễn trạng
thái bệnh oi, tác động điều trị tổng hợp ei và vector nhúng của phương án điều trị được
ghép lại để dự báo kết cục điều trị:
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ŷi = fout ([oi; ei; emb(di)]) , (3.31)

trong đó emb(di) là véc tơ nhúng của phương án điều trị di đã được áp dụng cho
bệnh nhân i. Nhánh dự báo Bayes được tối ưu bằng cách kết hợp sai số dự báo với
thành phần điều chuẩn Kullback–Leibler như sau:

LBayes = Ltreat + λKLLKL, (3.32)

trong đó LKL = DKL (q(w) ‖ p(w)) . DKL(·‖·) là độ lệch Kullback–Leibler giữa phân
phối hậu nghiệm xấp xỉ q(w) và phân phối tiên nghiệm p(w) của các tham số Bayes.
Thành phần này đóng vai trò điều chuẩn, giúp phân phối hậu nghiệm không lệch quá
xa phân phối tiên nghiệm, từ đó hạn chế hiện tượng quá khớp và nâng cao khả năng
khái quát hóa của mô hình.

Trong giai đoạn suy luận, mô hình lấy nhiều mẫu từ phân phối hậu nghiệm để xây
dựng phân phối dự báo. Giá trị kỳ vọng của kết quả dự báo được tính theo công thức
sau:

ȳ =
1

S

S∑
s=1

ŷ(s), (3.33)

trong khi độ bất định của dự báo được xác định bởi công thức sau:

Var(ŷ) = 1

S

S∑
s=1

(
ŷ(s) − ȳ

)2
. (3.34)

Giá trị trung bình phản ánh kết cục điều trị kỳ vọng, còn phương sai dự báo thể
hiện mức độ tin cậy của dự báo. Việc lượng hóa bất định giúp hỗ trợ bác sĩ đánh giá
mức độ chắc chắn của từng khuyến nghị điều trị trước khi đưa ra quyết định.
Tối ưu hóa học đa nhiệm. Hai nhánh dự báo được huấn luyện đồng thời thông

qua một hàm mục tiêu tổng hợp. Mặc dù thực hiện các nhiệm vụ khác nhau, cả hai
nhánh cùng chia sẻ biểu diễn trạng thái bệnh được học từ các mô-đun trước. Vì vậy,
gradient sinh ra từ cả hai nhiệm vụ cùng tham gia cập nhật biểu diễn chung, trong khi
các lớp đầu ra vẫn được tối ưu độc lập cho từng nhiệm vụ. Hàm mất mát tổng thể của
mô hình được xác định như sau:

L = Lsurv + λrankLrank + λtreat (Ltreat + λKLLKL) , (3.35)

trong đó λrank, λtreat và λKL là các hệ số cân bằng giữa các thành phần của hàm mục
tiêu. Trong đó, Lsurv giám sát nhiệm vụ dự báo sống sót thông qua cực đại hóa khả
năng xảy ra của các thời điểm biến cố quan sát được; Lrank tăng cường khả năng phân
tầng nguy cơ bằng cách khuyến khích mô hình gán điểm nguy cơ cao hơn cho các
bệnh nhân xảy ra biến cố sớm; Ltreat giảm sai số dự báo kết cục điều trị; còn LKL đóng
vai trò điều chuẩn phân phối hậu nghiệm của các tham số Bayes.

Trong quá trình huấn luyện, toàn bộ các thành phần của hàm mất mát được tối ưu
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đồng thời bằng thuật toán lan truyền ngược. Nhờ sử dụng chung biểu diễn trạng thái
bệnh, thông tin thu được từ nhiệm vụ dự báo sống sót và dự báo kết cục điều trị có thể
bổ sung lẫn nhau trong quá trình học biểu diễn, đồng thời vẫn bảo đảm mỗi nhiệm vụ
có cơ chế dự báo chuyên biệt phù hợp với mục tiêu riêng.

3.3.6. Giải thích kết quả dự báo bằng SHAP (Temporal Explainability
Analysis)

Để nâng cao khả năng giải thích,mô hình sử dụng phương pháp SHapley Additive
exPlanations (SHAP) [89] nhằm lượng hóa mức độ đóng góp của từng đặc trưng đầu
vào đối với các kết quả dự báo của mô hình. Phương pháp này được áp dụng sau khi
mô hình đã được huấn luyện nên không làm thay đổi cấu trúc hay các tham số của
mạng.

Giả sử mô hình dự báo được biểu diễn bởi hàm f(x), trong đó x là véc tor đặc trưng
của bệnh nhân. Giá trị SHAP của đặc trưng thứ i được xác định theo giá trị Shapley

ϕi =
∑

S⊆F\{i}

|S|!(|F | − |S| − 1)!

|F |!
[f(S ∪ {i})− f(S)] , (3.36)

trong đó F là tập các đặc trưng đầu vào và S là một tập con của F . Theo tính chất
cộng tính của SHAP, đầu ra của mô hình được biểu diễn dưới dạng

f(x) = ϕ0 +

M∑
i=1

ϕi, (3.37)

trong đó ϕ0 là giá trị dự báo cơ sở và ϕi biểu diễn mức đóng góp của đặc trưng thứ
i đối với kết quả dự báo.

SHAP trong mô hình đề xuất được áp dụng riêng cho từng nhánh dự báo của mô
hình. Đối với nhánh dự báo sống sót, các giá trị SHAP được tính từ điểm nguy cơ dự
báo nhằm xác định mức độ ảnh hưởng của từng đặc trưng đầu vào đến nguy cơ xảy ra
biến cố. Đối với nhánh dự báo kết cục điều trị, SHAP được áp dụng trên kết quả dự
báo của mô hình Bayes để phân tích mức độ ảnh hưởng của từng đặc trưng đến kết
cục điều trị của từng phương án điều trị. Các giá trị SHAP của các nhóm đặc trưng
nhân khẩu học, lâm sàng và điều trị được phân tích trong cùng một không gian giải
thích, qua đó cho phép đánh giá đồng thời vai trò của tất cả các đặc trưng đối với kết
quả dự báo.

Đối với dữ liệu theo dõi dọc, giá trị SHAP được tính riêng tại từng lần tái khám
cho từng đặc trưng đầu vào. Giá trị SHAP của đặc trưng thứ i tại lần tái khám thứ t

được ký hiệu là ϕt,i. Để đánh giá mức độ ảnh hưởng của từng đặc trưng trong toàn bộ
quá trình theo dõi, các giá trị SHAP được tổng hợp bằng trung bình giá trị tuyệt đối
theo thời gian như sau:

|ϕi| =
1

T

T∑
t=1

|ϕt,i|, (3.38)
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trong đó T là tổng số lần theo dõi của bệnh nhân. Đại lượng này phản ánh mức độ
ảnh hưởng trung bình của đặc trưng i đối với kết quả dự báo trong toàn bộ quá trình
tiến triển bệnh. Ngoài ra, việc phân tích chuỗi {ϕt,i}Tt=1 còn cho phép quan sát sự thay
đổi vai trò của từng đặc trưng theo thời gian, qua đó phản ánh sự thay đổi của các yếu
tố nguy cơ và đáp ứng điều trị trong suốt quá trình theo dõi.

Các giá trị SHAP được sử dụng để xác định các yếu tố nguy cơ, các yếu tố bảo vệ
và mức độ ảnh hưởng của từng đặc trưng đối với kết quả dự báo. Đồng thời, luận án
xây dựng báo cáo giải thích tự động kết hợp giữa kết quả dự báo và các giá trị SHAP,
bao gồm nguy cơ sống sót, xác suất sống sót, thời gian sống sót kỳ vọng, kết quả dự
báo điều trị, các yếu tố nguy cơ, các yếu tố bảo vệ và sự thay đổi tầm quan trọng của
các đặc trưng theo thời gian. Các thông tin này cung cấp cơ sở minh bạch để hỗ trợ
bác sĩ diễn giải các dự báo của mô hình và nâng cao khả năng giải thích trong quá
trình hỗ trợ ra quyết định lâm sàng.

3.3.7. Chiến lược huấn luyện mô hình
Do mô hình được tối ưu đồng thời cho nhiều mục tiêu học, nghiên cứu áp dụng chiến
lược học theo chương trình (curriculum learning) nhằm tăng dần độ phức tạp của quá
trình huấn luyện thay vì tối ưu tất cả các mục tiêu ngay từ đầu.

Ở giai đoạn đầu, mô hình chỉ được huấn luyện với mục tiêu dự báo sống sót nhằm
học biểu diễn ổn định của bệnh nhân. Sang giai đoạn thứ hai, các hàm mất mát xếp
hạng và hiệu chỉnh xác suất được bổ sung để cải thiện khả năng phân biệt nguy cơ và
độ hiệu chỉnh của xác suất dự báo. Cuối cùng, mục tiêu dự báo kết cục điều trị được
đưa vào giai đoạn huấn luyện cuối. Việc bổ sung tuần tự các mục tiêu giúp các nhiệm
vụ phụ hỗ trợ dần cho nhiệm vụ dự báo sống sót, đồng thời giảm sự can nhiễu giữa
các mục tiêu trong giai đoạn đầu của quá trình tối ưu.

Trong mỗi lần lặp huấn luyện, mô hình thực hiện lan truyền thuận, tính hàm mất
mát tương ứng với giai đoạn của chiến lược học theo chương trình, sau đó lan truyền
ngược để tính gradient và cập nhật tham số bằng thuật toán AdamW. Quá trình được
lặp lại cho đến khi hội tụ. Trong suốt quá trình huấn luyện, mô hình sử dụng cơ chế
điều chỉnh tốc độ học ReduceLROnPlateau và dừng sớm (early stopping) trên tập xác
thực nhằm nâng cao tính ổn định và hạn chế hiện tượng quá khớp.

3.4. Thực nghiệm và kết quả

Thiết kế thực nghiệm được thực hiện trên hai bộ dữ liệu thử nghiệm lâm sàng của
AIDS Clinical Trials Group (ACTG), bao gồm ACTG 388 và ACTG 175. Trong đó,
ACTG 388 được lựa chọn là bộ dữ liệu thực nghiệm chính nhằm đánh giá khả năng
học từ dữ liệu theo dõi dọc của mô hình đề xuất, trong khi ACTG 175 được sử dụng
để kiểm chứng khả năng hoạt động của mô hình trên dữ liệu tĩnh, khi chỉ có thông tin
ban đầu của bệnh nhân.

Hai bộ dữ liệu đại diện cho hai kịch bản khác nhau trong bài toán dự báo sống sót.
ACTG 388 là bộ dữ liệu theo dõi dọc (longitudinal), trong đó mỗi bệnh nhân có nhiều
lần tái khám với các thông tin lâm sàng như số lượng tế bào CD4 và tải lượng virus
được ghi nhận theo thời gian. Ngược lại, ACTG 175 là bộ dữ liệu tĩnh (static), mỗi
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bệnh nhân chỉ có một bộ đặc trưng nền (baseline) tại thời điểm bắt đầu nghiên cứu.
Việc đánh giá trên cả hai bộ dữ liệu nhằm kiểm chứng rằng mô hình đề xuất không
chỉ khai thác hiệu quả thông tin theo thời gian khi dữ liệu dọc được cung cấp, mà còn
duy trì hiệu quả dự báo trong trường hợp chỉ có dữ liệu tĩnh, qua đó đánh giá khả năng
khái quát hóa của mô hình trên các dạng dữ liệu lâm sàng có cấu trúc khác nhau.

3.4.1. Dữ liệu nghiên cứu
Nghiên cứu này sử dụng hai bộ dữ liệu thử nghiệm lâm sàng HIV công khai, mỗi bộ
dữ liệu phản ánh một khía cạnh khác nhau của bài toán phân tích sống sót. ACTG388
[36] bao gồm các kết quả xét nghiệm và thông tin điều trị được ghi nhận theo chuỗi
thời gian trong khi Bộ dữ liệu ACTG175 [35] cung cấp các đặc điểm nền tảng của
bệnh nhân tại thời điểm bắt đầu điều trị,
Bộ dữ liệu ACTG388 theo chuỗi thời gian. Để đánh giá khả năng mô hình hóa

dữ liệu theo thời gian của mô hình đề xuất, nghiên cứu sử dụng phiên bản xử lý của
bộ dữ liệu thử nghiệm ACTG388. Thử nghiệm lâm sàng ban đầu bao gồm 517 bệnh
nhân nhiễm HIV-1 được phân bổ vào ba phác đồ điều trị HAART khác nhau, với kết
quả được báo cáo bởi Fischl và cộng sự [66].

Phiên bản dữ liệu đã được chuẩn hóa cho phân tích sống sót và dữ liệu chuỗi thời
gian được cung cấp thông qua kho dữ liệu UTHealth [67], với quy trình tiền xử lý
được mô tả trong nghiên cứu của Park và Wu [65]. Sau khi loại bỏ các bệnh nhân
thiếu thông tin điều trị hoặc thời gian biến cố, 511 bệnh nhân được giữ lại cho phân
tích.

Bộ dữ liệu này bao gồm bốn thành phần chính.
1. Dữ liệu xét nghiệm theo thời gian. Bao gồm các phép đo lặp lại của các chỉ

số miễn dịch như CD4 và CD8. Các phép đo được thực hiện tại thời điểm ban đầu,
tuần thứ 4, tuần thứ 8 và sau đó mỗi 8 tuần. Các biến bao gồm PATID, WEEK, CD4,
CD4PCT, CD8, CD8PCT và ngày lấy mẫu (SPECDT).

2. Đặc trưng nền và tải lượng virus. Bao gồm các biến như sex, race/ethnicity,
weight, các chỉ số CD4/CD8 trước điều trị, cũng như tải lượng virus HIV-1 (COPYML,
LOGRNA). Ngoài ra, bộ dữ liệu còn chứa thông tin về điều trị và các biến liên quan
đến biến cố sống sót.

3. Dòng thời gian điều trị và biến cố. Thành phần này cung cấp các mốc thời gian
quan trọng như ngày bắt đầu điều trị (DOSE1DT), ngày ngẫu nhiên hóa, ngày ngừng
điều trị, ngày đạt đáp ứng virus và ngày xảy ra biến cố. Thời gian sống sót của mỗi
bệnh nhân được xác định từ thời điểm bắt đầu điều trị đến khi xảy ra biến cố hoặc bị
kiểm duyệt.

4. Nhóm điều trị. Biến TRTHOLD cho biết bệnh nhân thuộc nhóm điều trị HAART
nào trong thử nghiệm.

Trong 511 bệnh nhân, bộ dữ liệu bao gồm tổng cộng 6.856 quan sát theo thời gian,
trung bình 13,4 quan sát cho mỗi bệnh nhân, với thời gian theo dõi trung vị là 24 tháng.
Các biến cố lâm sàng bao gồm thất bại virus học (32,6%), ngừng điều trị (18,6%), tử
vong (1,7%) và dữ liệu kiểm duyệt (47,1%).

Bộ dữ liệu thử nghiệm lâm sàng này cung cấp cấu trúc dữ liệu theo thời gian phong
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phú, phù hợp để đánh giá các mô hình phân tích sống sót kết hợp thông tin nền và dữ
liệu chuỗi thời gian.

Bảng 3.1: Tóm tắt các bộ dữ liệu sử dụng trong nghiên cứu

Bộ dữ liệu Số bệnh nhân Số quan sát Thời gian theo dõi Biến cố
ACTG175 2139 2139 theo dõi sống sót Tử vong / AIDS
ACTG388 511 6856 24 tháng Ngừng điều trị, tử vong

Bộ dữ liệu ACTG175. Bộ dữ liệu ACTG175 có nguồn gốc từ nghiên cứu thử
nghiệm lâm sàng AIDS Clinical Trials Group Study 175 và được công bố tại UCI
Machine Learning Repository [42]. Đây là một thử nghiệm ngẫu nhiên có đối chứng
nhằm so sánh hiệu quả của bốn phác đồ điều trị kháng virus ở bệnh nhân HIV với số
lượng tế bào CD4 trong khoảng 200–500 tế bào/mm3.

Thử nghiệm bao gồm 2.139 bệnh nhân và kết quả được công bố trên tạp chí New
England Journal of Medicine năm 1996 [97]. Bộ dữ liệu bao gồm 23 biến đặc trưng,
được chia thành ba nhóm chính.

1. Đặc trưng nhân khẩu học. Bao gồm các biến như age (tuổi bệnh nhân tại thời
điểm bắt đầu điều trị), wtkg (cân nặng ban đầu), gender (giới tính), race (chủng tộc)
và karnof (chỉ số Karnofsky phản ánh tình trạng sức khỏe tổng thể của bệnh nhân).

2. Đặc trưng lâm sàng. Bao gồm các biến như hemo (tình trạng bệnh máu khó
đông), drugs (tiền sử sử dụng ma túy tiêm), homo (tiền sử quan hệ đồng giới), oprior
(tiền sử điều trị kháng virus trước đó), cùng với các chỉ số miễn dịch như CD40,
CD420, CD80 và CD820.

3. Đặc trưng điều trị. Biến trt biểu thị nhóm điều trị được phân bổ cho bệnh nhân,
bao gồm các phác đồ AZT, ddI, AZT+ddI và AZT+ddC.

4. Biến kết quả sống sót. Thông tin sống sót được mô tả thông qua biến time, biểu
thị thời gian từ khi bắt đầu điều trị đến khi xảy ra biến cố hoặc bị kiểm duyệt, và biến
status (hoặc target), trong đó giá trị 1 biểu thị xảy ra biến cố và 0 biểu thị dữ liệu bị
kiểm duyệt.

Bộ dữ liệu này đã được sử dụng rộng rãi trong các nghiên cứu học máy y sinh nhằm
đánh giá các mô hình dự báo kết quả điều trị và khả năng sống sót của bệnh nhân HIV.

3.4.2. Tiền xử lý dữ liệu và xây dựng đặc trưng
Để đảm bảo tính nhất quán giữa hai bộ dữ liệu và tránh rò rỉ thông tin, một quy trình
tiền xử lý thống nhất được áp dụng. Việc chia dữ liệu được thực hiện ở cấp độ bệnh
nhân thay vì cấp độ quan sát, nhằm đảm bảo rằng các phép đo của cùng một bệnh
nhân không xuất hiện đồng thời trong các tập huấn luyện, kiểm định và kiểm tra.

Dữ liệu thiếu được xử lý theo cấu trúc của từng bộ dữ liệu. Đối với ACTG388, các
biến xét nghiệm theo thời gian được điền bằng phương pháp Last Observation Carried
Forward (LOCF). Trong trường hợp không có giá trị trước đó, giá trị trung vị của tập
huấn luyện được sử dụng. Đối với ACTG175, dữ liệu liên tục được điền bằng giá trị
trung vị và dữ liệu phân loại được điền bằng giá trị xuất hiện nhiều nhất.

Các biến phân loại như nhóm điều trị và chủng tộc được mã hóa bằng phương pháp
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one-hot encoding. Các biến nhị phân như giới tính và tình trạng ngừng điều trị được
chuẩn hóa để đảm bảo tính nhất quán giữa hai bộ dữ liệu. Các biến liên tục được chuẩn
hóa bằng phương pháp chuẩn hóa z-score dựa trên thống kê của tập huấn luyện.

Đối với ACTG388, do dữ liệu được thu thập theo các lần khám, chỉ số thời gian
sống sót và chỉ số lần khám được chuẩn hóa về khoảng [0,1] nhằm hỗ trợ việc mô
hình hóa theo chuỗi thời gian.

Bên cạnh đó, một số đặc trưng mới được xây dựng dựa trên ý nghĩa lâm sàng. Cụ
thể, tỷ lệ CD4/CD8 được tính toán để phản ánh trạng thái miễn dịch của bệnh nhân.
Ngoài ra, một chỉ số nguy cơ ban đầu được xây dựng dựa trên số lượng CD4, tải lượng
virus và tuổi của bệnh nhân. Đối với ACTG175, do chỉ có một phép đo theo dõi tại
tuần thứ 20, sự thay đổi của CD4 giữa thời điểm ban đầu và tuần thứ 20 cũng được
sử dụng làm đặc trưng bổ sung. Trong khi đó, ACTG388 cung cấp chuỗi quan sát liên
tục, cho phép tính toán sự thay đổi CD4 giữa các lần khám và sử dụng các biến điều
trị theo thời gian.

Các biến liên quan đến điều trị được đưa vào mô hình như các biến tiên lượng, thay
vì được xem là biến can thiệp nhân quả.

3.4.3. Chiến lược chia dữ liệu
Đối với cả hai bộ dữ liệu, nghiên cứu chia dữ liệu thành ba phần: 64% cho tập huấn
luyện, 16% cho tập xác thực, và 20% cho tập kiểm tra. Tập xác thực được sử dụng để
điều chỉnh siêu tham số và lựa chọn mô hình phù hợp, trong khi các kết quả cuối cùng
được báo cáo trên tập kiểm tra độc lập.

3.4.4. Chỉ số đánh giá
Để đánh giá toàn diện hiệu quả dự báo của mô hình, nghiên cứu sử dụng các chỉ số
phổ biến trong phân tích sống sót, bao gồm khả năng phân biệt, độ chính xác tổng thể,
mức độ hiệu chuẩn và hiệu quả dự báo theo thời gian.

Chỉ số C-index được sử dụng để đánh giá khả năng phân biệt của mô hình, tức khả
năng xếp hạng đúng mức độ nguy cơ giữa các bệnh nhân. Giá trị C-index càng cao
cho thấy mô hình càng phân biệt tốt giữa các bệnh nhân có nguy cơ cao và thấp.

IBS được sử dụng để đánh giá độ chính xác tổng thể của xác suất sống sót dự báo
trong toàn bộ thời gian theo dõi. Giá trị IBS càng thấp cho thấy dự báo càng chính
xác.

Calibration MSE được sử dụng để đánh giá mức độ phù hợp giữa xác suất sống sót
dự báo và kết quả sống sót thực tế, phản ánh mức độ hiệu chuẩn của mô hình. Giá trị
càng thấp cho thấy mô hình càng đáng tin cậy trong việc ước lượng xác suất nguy cơ.

Time-dependent AUC được sử dụng để đánh giá khả năng phân biệt của mô hình
tại các mốc thời gian cụ thể, qua đó phản ánh hiệu quả dự báo ngắn hạn và trung hạn
của mô hình.

3.4.5. Các mô hình so sánh
Để đảm bảo tính khách quan và khả năng so sánh với các công trình phổ biến trong
phân tích sống sót, nghiên cứu lựa chọn các mô hình nền tảng đại diện cho nhiều
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nhóm phương pháp khác nhau. Đầu tiên mô hình thống kê cổ điển (Cox Proportional
Hazards (CoxPH)) được sử dụng rộng rãi trong nghiên cứu y sinh do khả năng giải
thích tốt và cấu trúc tuyến tính rõ ràng. Tiếp theo là DeepSurv, mở rộng Cox bằng
mạng nơ-ron; DeepHit, mô hình hóa phân phối thời gian xảy ra biến cố theo cách rời
rạc; và SurvTRACE, dựa trên kiến trúc Transformer cho mô hình phân tích sống sót.

Đối với ACTG 388, do dữ liệu có tính dọc theo thời gian, nghiên cứu bổ sung
thêm GRU-Survival và LSTM-Survival nhằm phản ánh nhóm mô hình hồi quy tuần
tự (RNN-based) thường được sử dụng trong phân tích dữ liệu y tế longitudinal.

3.4.6. Thiết lập thực nghiệm
Thực nghiệm được thực hiện theo chiến lược kiểm định chéo năm phần (5-fold cross-
validation) ở cấp bệnh nhân nhằm tránh rò rỉ dữ liệu giữa các tập huấn luyện và đánh
giá. Trong mỗi vòng lặp, mô hình được huấn luyện trên bốn fold, điều chỉnh siêu tham
số trên tập validation nội bộ, và đánh giá trên fold còn lại. Kết quả cuối cùng được
báo cáo dưới dạng giá trị trung bình trên năm fold.

Để đánh giá độ ổn định của mô hình, khoảng tin cậy 95% được ước lượng bằng
bootstrap với 1,000 lần lấy mẫu lại ở cấp bệnh nhân. Kiểm định ý nghĩa thống kê giữa
mô hình đề xuất và các mô hình đối sánh được thực hiện bằng kiểm định bootstrap
ghép cặp (paired bootstrap test).

Về huấn luyện, mô hình sử dụng bộ tối ưu AdamW optimizer với learning rate ban
đầu 1× 10−4 và weight decay 1× 10−5. Gradient clipping với ngưỡng ‖g‖ ≤ 1.0 được
áp dụng nhằm hạn chế hiện tượng gradient explosion. Learning rate được điều chỉnh
bằng ReduceLROnPlateau, đồng thời cơ chế early stopping với patience 10 epoch
được sử dụng để tránh overfitting. Trọng số mô hình đạt hiệu năng tốt nhất trên tập
validation được lưu lại để đánh giá cuối cùng.

3.4.7. Thực nghiệm chi tiết trên ACTG 388 (Longitudinal Cohort)

3.4.7.1. Hiệu năng tổng thể trên ACTG 388
Bảng 3.2, mô hình đề xuất đạt được sự cải thiện rõ rệt so với mô hình baseline tốt nhất
là GRU-Survival trên tất cả các chỉ số đánh giá quan trọng. Cụ thể, chỉ số C-index
đạt 0.824, cao hơn đáng kể so với 0.762 của GRU, cho thấy khả năng phân biệt rủi ro
tốt hơn. Đồng thời, chỉ số Integrated Brier Score (IBS) giảm xuống còn 0.087, thấp
hơn 22.3% so với baseline, phản ánh độ chính xác tổng thể cao hơn trong dự báo xác
suất sống sót theo thời gian. Ngoài ra, sai số hiệu chỉnh (Calibration MSE) cũng giảm
mạnh, cho thấy mô hình không chỉ dự báo chính xác mà còn duy trì được sự hiệu chỉnh
tốt giữa xác suất dự báo và xác suất thực tế. Những cải thiện đồng thời trên nhiều chỉ
số này cho thấy mô hình không học theo nhiễu dữ liệu mà thực sự nắm bắt được các
động lực tiến triển bệnh.
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Bảng 3.2: Các chỉ số hiệu năng chính trên ACTG 388

Chỉ số MH đề xuất Baseline tốt nhất (GRU) Mức cải thiện
C-index 0.824 0.762 +8.1%
Integrated Brier Score (IBS) 0.087 0.112 -22.3%
Calibration MSE 0.012 0.021 -42.9%
AUC phụ thuộc thời gian (24 tháng) 0.801 0.745 +7.5%

Tiếp theo, Bảng 3.3 cho thấy các cải thiện về mặt mô hình học không chỉ mang ý
nghĩa thống kê mà còn chuyển hóa thành lợi ích thực tiễn trong bối cảnh lâm sàng. Cụ
thể, nhóm bệnh nhân được hỗ trợ bởi mô hình đạt được tỷ lệ tuân thủ điều trị cao hơn,
thời gian đạt ức chế tải lượng virus nhanh hơn, mức tăng CD4 cao hơn và tỷ lệ ngừng
điều trị thấp hơn. Đáng chú ý, thời gian đạt ức chế virus giảm 6.4 tuần, đây là một cải
thiện có ý nghĩa quan trọng trong kiểm soát bệnh HIV. Đồng thời, mức tăng CD4 cao
hơn (+44 cells/µL) cho thấy sự phục hồi miễn dịch tốt hơn. Những kết quả này phản
ánh tính khả thi và giá trị ứng dụng của mô hình trong hỗ trợ quyết định điều trị.

Bảng 3.3: Tác động lâm sàng của mô hình trên ACTG 388

Chỉ số lâm sàng MH đề xuất Chăm sóc tiêu chuẩn Mức cải thiện
Tỷ lệ tuân thủ điều trị 74.1% 61.8% +12.3%
Thời gian đạt ức chế virus 16.3 tuần 22.7 tuần -6.4 tuần
Mức tăng CD4 sau 24 tháng +168 cells/µL +124 cells/µL +44 cells/µL
Tỷ lệ ngừng điều trị 14.2% 22.8% -8.6%

Cuối cùng, Bảng 3.4 làm rõ nguyên nhân cốt lõi giúp mô hình đạt hiệu năng cao.
Việc khai thác thông tin theo chuỗi thời gian (longitudinal data) giúp cải thiện đáng kể
khả năng phân biệt, đặc biệt trong giai đoạn sớm từ 3 đến 6 tháng – một giai đoạn quan
trọng trong điều trị HIV. Ngoài ra, mô hình vẫn duy trì độ ổn định cao ngay cả khi số
lượng mốc thời gian tăng lên, với mức suy giảm hiệu năng không đáng kể (<0.7%).
Điều này chứng minh rằng kiến trúc đề xuất có khả năng mở rộng tốt và phù hợp với
dữ liệu lâm sàng dài hạn.

Bảng 3.4: Lợi thế của mô hình theo thời gian trên ACTG 388

Khía cạnh MH đề xuất Baseline Diễn giải
C-index so với dữ liệu tĩnh +5.4% 0.770→ 0.824 Lợi ích từ dữ liệu dọc (longitudinal)
Dự báo sớm (3–6 tháng) AUC = 0.826 Giai đoạn quan trọng Hiệu năng rất cao
Độ bền theo chuỗi thời gian <0.7% suy giảm Tới 21+ mốc thời gian Khả năng mở rộng lâm sàng

Tổng hợp lại, các kết quả trên bộ dữ liệu ACTG 388 cho thấy mô hình MH đề xuất
không chỉ cải thiện đáng kể về mặt kỹ thuật (C-index, IBS, AUC) mà còn mang lại
giá trị thực tiễn rõ ràng trong điều trị HIV. Đặc biệt, khả năng khai thác thông tin theo
thời gian đóng vai trò then chốt trong việc nâng cao hiệu năng dự báo, qua đó khẳng
định tính phù hợp của hướng tiếp cận học sâu trên dữ liệu dọc trong bài toán phân tích
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sống sót.

3.4.7.2. So sánh hiệu năng với các mô hình cơ sở
Kết quả so sánh trong Bảng 3.5 cho thấy cho thấy mô hình đề xuất đạt hiệu năng tốt
nhất và nhất quán trên toàn bộ các chỉ số đánh giá, bao gồm khả năng phân biệt nguy
cơ (C-index), độ chính xác dự báo tổng thể (Integrated Brier Score – IBS), mức độ
hiệu chỉnh xác suất (Calibration MSE) và năng lực dự báo nguy cơ dài hạn (AUC tại
24 tháng). Điều này cho thấy mô hình không chỉ cải thiện ở một khía cạnh đơn lẻ mà
đạt được sự cân bằng đồng thời giữa khả năng phân biệt, hiệu chỉnh và độ ổn định của
dự báo.

Xét về khả năng phân biệt nguy cơ, mô hình đề xuất đạt C-index = 0.824, cao hơn rõ
rệt so với Cox PH (0.634), DeepSurv (0.672), DeepHit (0.708), SurvTRACE (0.739),
LSTM-Survival (0.756) và GRU-Survival (0.762). Kết quả này cho thấy mô hình có
khả năng sắp xếp chính xác thứ tự nguy cơ giữa các bệnh nhân tốt hơn đáng kể so với
các phương pháp đối sánh. Đặc biệt, mức cải thiện lớn so với Cox PH phản ánh rằng
các giả định tuyến tính và proportional hazards trong các mô hình truyền thống chưa
đủ để mô tả đầy đủ động lực tiến triển phức tạp của HIV theo thời gian.

Đối với độ chính xác tổng thể, mô hình đề xuất đạt IBS = 0.087, thấp nhất trong tất
cả các mô hình được đánh giá. So với GRU-Survival (0.112), mức giảm đạt khoảng
22.3%, trong khi so với Cox PH (0.172), mức giảm lên tới 49.4%. Điều này cho thấy
xác suất sống sót dự báo từ mô hình không chỉ phản ánh đúng thứ tự nguy cơ mà còn
bám sát hơn với diễn biến thực tế của dữ liệu trên toàn bộ khoảng thời gian theo dõi.

Ở khía cạnh hiệu chỉnh xác suất, mô hình đề xuất đạt Calibration MSE = 0.012,
thấp hơn đáng kể so với các phương pháp còn lại. Đây là một kết quả có ý nghĩa thực
tiễn quan trọng, bởi trong bối cảnh lâm sàng, một mô hình có khả năng phân biệt tốt
nhưng hiệu chỉnh kém vẫn có thể dẫn đến các quyết định điều trị sai lệch. Kết quả này
cho thấy xác suất nguy cơ do mô hình sinh ra có độ tin cậy cao hơn và phù hợp hơn
cho các ứng dụng hỗ trợ ra quyết định.

Đối với dự báo nguy cơ dài hạn, mô hình đề xuất đạt AUC tại 24 tháng = 0.801,
vượt trội so với GRU-Survival (0.745) và LSTM-Survival (0.739). Kết quả này cho
thấy mô hình không chỉ hoạt động tốt trong các khoảng thời gian gần mà còn duy trì
được khả năng dự báo hiệu quả tại các mốc thời gian xa hơn, nơi bất định tích lũy
thường gia tăng đáng kể.

Xu hướng cải thiện hiệu năng khi chuyển từ Cox PH sang DeepSurv, DeepHit,
SurvTRACE và tiếp tục sang các mô hình chuỗi thời gian như LSTM-Survival và
GRU-Survival cho thấy việc khai thác cấu trúc phi tuyến và thông tin động theo thời
gian mang lại lợi ích rõ rệt trong bài toán survival prediction. Tuy nhiên, việc mô hình
đề xuất tiếp tục vượt qua cả các mô hình tuần tự mạnh cho thấy chỉ sử dụng cơ chế
học tuần tự đơn thuần vẫn chưa đủ để biểu diễn đầy đủ đặc tính phức tạp của dữ liệu
lâm sàng theo thời gian.

Một nguyên nhân khả dĩ là do dữ liệu ACTG 388 phản ánh quá trình tiến triển bệnh
mang tính tích lũy, trong đó trạng thái nguy cơ hiện tại không chỉ phụ thuộc vào quan
sát gần nhất mà còn chịu ảnh hưởng của các mẫu tiến triển dài hạn và các mối quan
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hệ lâm sàng tiềm ẩn giữa các giai đoạn theo dõi. Các mô hình recurrent như LSTM
và GRU có khả năng học phụ thuộc tuần tự nhưng vẫn có thể gặp hạn chế trong việc
duy trì thông tin quan trọng qua chuỗi dài hoặc khi cần mô hình hóa động lực trạng
thái phức tạp.

Trong khi đó, mô hình đề xuất kết hợp cơ chế temporal memory nhằm lưu giữ các
nguyên mẫu lâm sàng quan trọng từ các trường hợp tương tự cùng với SSSM để mô
hình hóa quá trình tiến triển bệnh liên tục theo thời gian. Sự kết hợp này cho phép mô
hình khai thác đồng thời cả thông tin cục bộ và động lực dài hạn, từ đó cải thiện chất
lượng biểu diễn và hiệu năng dự báo một cách nhất quán trên toàn bộ các chỉ số đánh
giá.

Bảng 3.5: So sánh hiệu năng các mô hình phân tích sống sót trên dữ liệu ACTG 388 (dữ liệu longitudinal).

Mô hình C-index CI 95% IBS CI 95% Calib.
MSE

CI 95% AUC (24
tháng)

Cox PH 0.634 (0.608–
0.660)

0.172 (0.164–
0.180)

0.041 (0.037–
0.045)

0.612

DeepSurv 0.672 (0.647–
0.697)

0.153 (0.146–
0.160)

0.033 (0.030–
0.036)

0.649

DeepHit 0.708 (0.684–
0.732)

0.135 (0.128–
0.142)

0.028 (0.025–
0.031)

0.684

SurvTRACE 0.739 (0.716–
0.762)

0.121 (0.115–
0.127)

0.024 (0.021–
0.027)

0.718

LSTM-Survival 0.756 (0.734–
0.778)

0.115 (0.109–
0.121)

0.022 (0.019–
0.025)

0.739

GRU-Survival 0.762 (0.740–
0.784)

0.112 (0.106–
0.118)

0.021 (0.018–
0.024)

0.745

MH đề xuất 0.824 (0.805–
0.843)

0.087 (0.082–
0.092)

0.012 (0.010–
0.014)

0.801

3.4.7.3. Kiểm định ý nghĩa thống kê bằng DeLong
Để đánh giá mức độ ý nghĩa thống kê của các cải thiện về hiệu năng, nghiên cứu sử
dụng kiểm định DeLong nhằm so sánh cặp giữa các mô hình dựa trên AUC. Kết quả
được trình bày trong Bảng 3.6 cho thấy các cải thiện của mô hình đề xuất so với các
phương pháp baseline đều có ý nghĩa thống kê rõ rệt.

Cụ thể, phần lớn các so sánh cặp liên quan đến mô hình đề xuất đều cho giá trị p
rất nhỏ (< 0.001), và nhiều trường hợp đạt mức < 0.0001, ngay cả khi so với các mô
hình mạnh như GRU-Survival và SurvTRACE. Điều này cho thấy các cải thiện quan
sát được không phải là do dao động ngẫu nhiên của dữ liệu mà phản ánh sự khác biệt
thực sự trong khả năng dự báo của mô hình. Đặc biệt, việc duy trì mức ý nghĩa cao
khi so sánh với các mô hình học sâu tiên tiến cho thấy tính ổn định và khả năng tổng
quát hóa của phương pháp đề xuất.

Ngoài ra, có thể nhận thấy một số cặp mô hình baseline (ví dụ giữa LSTM-Survival
và GRU-Survival) không có sự khác biệt có ý nghĩa thống kê (p > 0.05), cho thấy giới
hạn của các kiến trúc RNN truyền thống trong việc cải thiện hiệu năng trên dữ liệu
này. Ngược lại, mô hình đề xuất tạo ra sự khác biệt có ý nghĩa thống kê so với hầu
hết các mô hình, củng cố giả thuyết rằng việc kết hợp attention và mô hình hóa theo
chuỗi thời gian giúp nâng cao đáng kể khả năng dự báo.
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Bảng 3.6: So sánh thống kê cặp giữa các mô hình (giá trị p) trên ACTG 388.

Mô hình Cox PH DeepSurv DeepHit SurvTRACE LSTM-
Surv

GRU-Surv MH đề
xuất

Cox PH 1 0.000145 <0.0001 <0.0001 <0.0001 <0.0001 <0.0001
DeepSurv 0.000145 1 0.000318 <0.0001 <0.0001 <0.0001 <0.0001
DeepHit <0.0001 0.000318 1 0.001955 <0.001 <0.001 <0.0001
SurvTRACE <0.0001 <0.0001 0.001955 1 0.089131 0.021448 <0.0001
LSTM-
Survival

<0.0001 <0.0001 <0.001 0.089131 1 0.548506 <0.001

GRU-Survival <0.0001 <0.0001 <0.001 0.021448 0.548506 1 <0.001
NH đề xuất <0.0001 <0.0001 <0.0001 <0.0001 <0.001 <0.001 1

3.4.7.4. Đặc điểm quần thể nghiên cứu theo phân tầng CD4
Bảng 3.7 trình bày kết quả phân tích sống sót theo các nhóm phân tầng CD4 tại thời
điểm ban đầu. Có thể quan sát rõ ràng một xu hướng phân tầng (gradient) nhất quán
giữa các nhóm. Cụ thể, nhóm bệnh nhân có CD4 < 50 cells/µL thể hiện xác suất sống
sót thấp hơn đáng kể tại tất cả các mốc thời gian, đồng thời thời gian xảy ra biến cố
cũng ngắn hơn rõ rệt.

Hiệu năng sống sót được cải thiện theo từng mức CD4, với nhóm 50–200 cells/µL
đạt kết quả trung gian và nhóm >200 cells/µL có kết quả tốt nhất. Xu hướng này hoàn
toàn phù hợp với đặc điểm dịch tễ học đã được ghi nhận trong thử nghiệm ACTG 388,
trong đó tình trạng miễn dịch ban đầu đóng vai trò quyết định đối với tiên lượng bệnh.

Kết quả kiểm định log-rank cho thấy sự khác biệt giữa các nhóm là có ý nghĩa thống
kê rất cao (χ2 = 31.7, p < 0.001), và tất cả các so sánh cặp đều duy trì ý nghĩa thống
kê (p < 0.01). Ngoài ra, tỷ số nguy cơ (hazard ratio) giữa nhóm CD4 < 50 và nhóm
>200 cells/µL đạt giá trị cao (HR = 2.84, 95% CI: 2.12–3.81), cho thấy nguy cơ xảy
ra biến cố ở nhóm CD4 thấp cao gấp gần 3 lần so với nhóm có CD4 cao. Kết quả này
nhấn mạnh tầm quan trọng lâm sàng của phân tầng CD4 trong dự báo tiến triển bệnh
HIV.

Bảng 3.7: Kết quả sống sót theo phân tầng CD4 ban đầu (ACTG 388)

Phân tầng CD4 N Tỷ lệ 6 tháng CI 95% 12
tháng

CI 95% 24
tháng

CI 95% Thời
gian
trung vị

< 50 cells/µL 127 24.90% 0.732 (0.651–
0.813)

0.583 (0.498–
0.668)

0.441 (0.355–
0.527)

14.2
tháng

50–200 cells/µL 226 44.20% 0.823 (0.769–
0.877)

0.721 (0.661–
0.781)

0.634 (0.571–
0.697)

21.7
tháng

> 200 cells/µL 158 30.90% 0.886 (0.834–
0.938)

0.823 (0.758–
0.888)

0.759 (0.684–
0.834)

Chưa đạt

3.4.7.5. Phân tích loại bỏ thành phần (Ablation Study)
Bảng 3.8 trình bày kết quả phân tích loại bỏ nhằm đánh giá đóng góp của từng thành
phần trong mô hình đề xuất. Kết quả cho thấy mỗi thành phần liên quan đến mô hình
hóa theo thời gian đều đóng góp tích cực vào hiệu năng tổng thể của mô hình, tuy
nhiên mức độ đóng góp là khác nhau.

Cụ thể, khi chỉ sử dụng riêng lẻ từng thành phần, cả SSSM và Temporal Memory
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đều giúp cải thiện đáng kể khả năng phân biệt (C-index) so với mô hình cơ sở không
sử dụng thông tin thời gian. Trong đó, SSSMmang lại mức cải thiện lớn hơn (+0.048),
cho thấy khả năng nắm bắt các phụ thuộc dài hạn trong dữ liệu chuỗi thời gian.
Temporal Memory đóng góp ở mức thấp hơn (+0.027), phản ánh vai trò của các mẫu
tiến triển bệnh trong ngắn hạn.

Ngược lại, thành phần Bayesian Treatment chỉ mang lại cải thiện khiêm tốn
(+0.015), cho thấy việc điều chỉnh theo cá thể tuy có ý nghĩa nhưng không phải là
yếu tố quyết định trong bài toán dự báo tổng thể. Tuy nhiên, khi kết hợp các thành
phần, đặc biệt là giữa SSSM và Temporal Memory, hiệu năng được cải thiện đáng kể,
với C-index đạt 0.813 và giảm mạnh sai số IBS và Calibration MSE.

Đáng chú ý, cấu hình đầy đủ của mô hình đề xuất đạt hiệu năng tốt nhất trên tất cả
các chỉ số (C-index = 0.824, IBS = 0.087, Calibration MSE = 0.012), vượt trội so với
tất cả các cấu hình rút gọn. Điều này cho thấy cấu trúc thời gian trong dữ liệu ACTG
388 được mô hình hóa hiệu quả nhất khi tất cả các thành phần được sử dụng đồng
thời.

Bảng 3.8: Phân tích loại bỏ: Ảnh hưởng của các thành phần thời gian (ACTG 388)

Cấu hình C-index Mức thay đổi IBS Calibration MSE
Cơ sở (không thời gian) 0.741 Baseline 0.134 0.029
+ Selective SSM 0.789 +0.048 0.103 0.018
+ Temporal Memory 0.768 +0.027 0.119 0.023
+ Bayesian Treatment 0.756 +0.015 0.127 0.026
SSSM + Memory 0.813 +0.072 0.091 0.014
SSSM + Bayesian 0.802 +0.061 0.096 0.016
Memory + Bayesian 0.784 +0.043 0.108 0.020
MH đề xuát (đầy đủ) 0.824 +0.083 0.087 0.012

3.4.7.6. Hiệu năng dự báo trong bối cảnh rủi ro cạnh tranh
Trong nghiên cứu này, ba loại biến cố cạnh tranh được xem xét trong bộ dữ liệu
ACTG 388, bao gồm: thất bại virologic (virologic failure), ngừng điều trị (treatment
discontinuation), và tử vong (death). Hiệu năng dự báo được đánh giá thông qua chỉ
số AUC phụ thuộc thời gian (time-dependent AUC) và C-index theo từng biến cố.

Kết quả trong Bảng 3.9 cho thấy mô hình đề xuất duy trì lợi thế vượt trội so với tất
cả các mô hình baseline tại mọi mốc thời gian. Đáng chú ý, sự khác biệt đã xuất hiện
rõ ràng ngay từ giai đoạn sớm (3–6 tháng) và được duy trì ổn định cho đến 24 tháng.
Điều này cho thấy mô hình có khả năng nắm bắt đồng thời cả tín hiệu rủi ro ngắn hạn
và dài hạn trong dữ liệu longitudinal.

So với các mô hình học chuỗi như LSTM-Survival và GRU-Survival, mô hình đề
xuất đạt mức cải thiện đáng kể, cho thấy thiết kế dựa trên SSSM có khả năng biểu
diễn cấu trúc thời gian của dữ liệu ACTG 388 hiệu quả hơn. Cụ thể, mô hình không
chỉ đạt giá trị AUC cao hơn mà còn duy trì được sự ổn định theo thời gian, trong khi
các mô hình RNN có xu hướng suy giảm hiệu năng sau mốc 12 tháng.
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Bảng 3.9: Giá trị AUC theo thời gian (rủi ro cạnh tranh) trên ACTG 388

Thời gian
(tháng)

Cox PH DeepSurv DeepHit SurvTRACE LSTM-
Surv

GRU-
Surv

MH đề xuất

3 0.621 0.659 0.702 0.734 0.748 0.753 0.812
6 0.635 0.672 0.715 0.748 0.763 0.769 0.826
12 0.642 0.681 0.723 0.756 0.772 0.778 0.834
18 0.628 0.668 0.708 0.741 0.759 0.765 0.821
24 0.612 0.649 0.684 0.718 0.739 0.745 0.801

Hình 3.2 minh họa xu hướng biến thiên của AUC theo thời gian giữa các mô hình.
Có thể thấy mô hình đề xuât luôn đạt giá trị AUC cao nhất tại tất cả các mốc thời gian
và duy trì đường cong ổn định trong suốt quá trình theo dõi. Ngược lại, các mô hình
truyền thống và RNN cho thấy xu hướng suy giảm hiệu năng sau tháng thứ 12. Kết
quả trực quan này củng cố các nhận định định lượng trong Bảng 3.9.

Hình 3.2: AUC theo thời gian trên bộ dữ liệu ACTG 388. Các đường biểu diễn so sánh giữa Cox PH, DeepSurv,
DeepHit, SurvTRACE, LSTM-Surv, GRU-Surv và mô hình đề xuất. Mô hình đề xuất đạt hiệu năng cao nhất
và ổn định nhất theo thời gian.

Bảng 3.10 cung cấp phân tích chi tiết theo từng loại biến cố. Kết quả cho thấy mô
hình đề xuất cải thiện hiệu năng dự báo trên cả ba loại biến cố cạnh tranh. Mức cải
thiện lớn nhất được ghi nhận đối với thất bại virologic và tử vong, với mức tăng khả
năng phân biệt khoảng 18–20%. Ngừng điều trị cũng được cải thiện đáng kể.

Những kết quả này cho thấy mô hình không phụ thuộc vào một tín hiệu rủi ro duy
nhất mà có khả năng học các cơ chế rủi ro riêng biệt cho từng loại biến cố. Điều này
đặc biệt quan trọng trong bối cảnh lâm sàng, khi các biến cố như thất bại điều trị, độc
tính thuốc và tử vong có cơ chế sinh học và tiến triển khác nhau.
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Bảng 3.10: Hiệu năng theo từng loại biến cố (rủi ro cạnh tranh) trên ACTG 388

Loại biến cố Cox PH MH đề xuấ Mức cải thiện Ý nghĩa lâm sàng
Thất bại virologic 0.623 0.819 +19.6% Dự báo sớm nguy cơ tăng tải lượng

virus
Ngừng điều trị 0.641 0.792 +15.1% Dự báo khả năng không dung nạp

hoặc độc tính
Tử vong 0.678 0.856 +17.8% Phân tầng nguy cơ tử vong

3.4.7.7. Phân tích SHAP theo thời gian (Temporal SHAP Analysis)
Bảng 3.11 trình bày mức độ quan trọng toàn cục của các đặc trưng, được tính trung
bình theo thời gian. Kết quả cho thấy số lượng tế bào CD4 và tải lượng virus (log
RNA) là hai yếu tố chi phối mạnh nhất đến dự báo của mô hình. Cả hai đặc trưng này
đều có độ biến thiên cao theo thời gian, cho thấy không chỉ giá trị ban đầu mà cả quỹ
đạo thay đổi của chúng đóng vai trò quan trọng trong việc phân tách nguy cơ trên bộ
dữ liệu ACTG 388.

Các biến liên quan đến điều trị, như loại phác đồ và thời gian điều trị, đóng góp ổn
định hơn trong các khoảng thời gian dài, phản ánh ảnh hưởng tích lũy của can thiệp
điều trị. Ngược lại, các yếu tố nhân khẩu học như tuổi có mức đóng góp thấp và gần
như không thay đổi theo thời gian, cho thấy vai trò hạn chế trong dự báo sống sót
trong bối cảnh này.

Mẫu hình này cho thấy rằng sự phục hồi miễn dịch sớm (thông qua CD4) và khả
năng ức chế virus (thông qua RNA) là hai tín hiệu chính định hướng dự báo của mô
hình, phù hợp với hiểu biết lâm sàng về tiến triển bệnh HIV dưới điều trị ART.

Bảng 3.11: Tầm quan trọng đặc trưng toàn cục (trung bình theo thời gian) trên ACTG 388

Đặc trưng Mức quan
trọng

Độ biến thiên
theo thời gian

Giai đoạn quan
trọng

Diễn giải lâm sàng

CD4 Count 0.342 Cao (σ=0.089) Tháng 0–6 Tình trạng miễn dịch ban
đầu quyết định tiên lượng

Log RNA 0.298 Rất cao
(σ=0.134)

Tháng 0–3, 12–
18

Động học virus và nguy
cơ tái phát

Loại điều trị 0.187 Trung bình
(σ=0.045)

Tháng 0–12 Hiệu quả đáp ứng ban
đầu

Thời gian điều trị 0.156 Cao (σ=0.067) Liên tục Tiến triển bệnh theo thời
gian

CD4% 0.143 Trung bình
(σ=0.052)

Tháng 3–9 Phục hồi miễn dịch

Gián đoạn điều trị 0.089 Thấp (σ=0.023) Tháng 6–24 Khả năng dung nạp dài
hạn

Cân nặng 0.067 Thấp (σ=0.018) Tháng 0–6 Tình trạng sức khỏe nền
Tuổi 0.045 Rất thấp

(σ=0.009)
Ổn định Yếu tố nhân khẩu học

Hình 3.3 minh họa trực quan tầm quan trọng của các đặc trưng theo thời gian. Có
thể thấy CD4 và log RNA là hai yếu tố nổi trội, trong khi các yếu tố liên quan đến
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điều trị và CD4% đóng vai trò hỗ trợ với mức độ biến thiên thấp hơn. Kết quả này
phản ánh đúng tiến trình lâm sàng dưới điều trị ART, trong đó đáp ứng miễn dịch và
kiểm soát virus là hai yếu tố quyết định.

Hình 3.3: Tầm quan trọng đặc trưng trung bình theo thời gian của mô hình đề xuất trên bộ dữ liệu ACTG 388.
Các cột thể hiện mức đóng góp của từng đặc trưng trong dự báo sống sót.

Bảng 3.12 minh họa cách mô hình diễn giải quỹ đạo của một bệnh nhân cụ thể đạt
được ức chế virus bền vững. Có thể thấy số lượng CD4 tăng nhanh sau thời điểm ban
đầu, đồng thời giá trị SHAP chuyển từ âm sang dương, phản ánh sự cải thiện tình trạng
miễn dịch. Ngược lại, tải lượng virus (RNA) giảm mạnh trong 6 tháng đầu, với giá trị
SHAP chuyển sang âm, thể hiện tác động bảo vệ trong giai đoạn ức chế virus.

Ở các mốc thời gian sau, mô hình ghi nhận sự ổn định của cả CD4 và RNA, với các
giá trị SHAP phản ánh trạng thái cân bằng lâu dài. Điều này cho thấy mô hình không
chỉ nắm bắt được giai đoạn phục hồi sớm mà còn theo dõi được trạng thái ổn định của
bệnh nhân theo thời gian, qua đó cung cấp khả năng diễn giải có ý nghĩa lâm sàng.

Bảng 3.12: Quỹ đạo bệnh nhân mẫu: Đáp ứng hoàn toàn (ID: 12884) trên ACTG 388

Thời điểm CD4 SHAP CD4 Log RNA SHAP RNA
Ban đầu (0 tháng) 18 cells/µL -0.78 5.14 +0.89

Tháng 3 164 cells/µL -0.31 3.18 +0.34
Tháng 6 145 cells/µL -0.18 0.95 -0.67
Tháng 12 193 cells/µL +0.24 1.76 -0.23
Tháng 24 186 cells/µL +0.31 2.30 +0.15

3.4.7.8. Xác thực lâm sàng (Clinical Validation)
Bảng 3.13 trình bày mức độ phù hợp giữa các khuyến nghị của mô hình và thực hành
điều trị thực tế theo thời gian. Kết quả cho thấy tỷ lệ đồng thuận duy trì ở mức cao,
dao động khoảng 70–77% trong tất cả các giai đoạn theo dõi. Điều này cho thấy các
dự báo và gợi ý của mô hình có sự tương thích tốt với quyết định lâm sàng thực tế.
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Đáng chú ý, các trường hợp mà hướng điều trị thực tế phù hợp với khuyến nghị
của mô hình có xu hướng đạt được kết quả lâm sàng tốt hơn, thể hiện qua mức tăng
CD4 cao hơn và tỷ lệ ức chế tải lượng virus tốt hơn, đặc biệt trong 12 tháng đầu. Đồng
thời, mức độ hài lòng điều trị cũng duy trì ở mức cao trong toàn bộ thời gian theo dõi,
cho thấy các khuyến nghị của mô hình không chỉ phù hợp về mặt chuyên môn mà còn
phù hợp với trải nghiệm của bệnh nhân.

Cần lưu ý rằng, phân tích này mang tính quan sát (observational) và không phản
ánh một can thiệp trực tiếp từ mô hình, mà chỉ đánh giá mức độ phù hợp giữa dự báo
của mô hình và các quyết định điều trị đã diễn ra trong thực tế.

Bảng 3.13: Mức độ tuân thủ khuyến nghị điều trị (xác thực theo thời gian) trên ACTG 388

Khoảng thời gian Tỷ lệ đồng thuận CI 95% Lợi ích CD4 Ức chế virus Mức độ hài lòng
0–6 tháng 73.2% (68.9–77.5%) +89 cells/µL 68.3% 82.1%
6–12 tháng 76.8% (72.7–80.9%) +127 cells/µL 71.5% 85.7%
12–24 tháng 71.4% (66.8–76.0%) +93 cells/µL 64.9% 79.3%
Tổng thể 74.1% (70.8–77.4%) +103 cells/µL 68.2% 82.4%

Bảng 3.14 so sánh kết quả lâm sàng giữa hai nhóm: (i) nhóm có quỹ đạo lâm sàng
quan sát được phù hợp với các mẫu được mô hình dự báo là thuận lợi (gọi là “model-
identified high-outcome”), và (ii) nhóm còn lại theo chăm sóc tiêu chuẩn. Ở đây, nhóm
“model-identified” không phải là nhóm được can thiệp bởi mô hình, mà được xác định
hậu nghiệm (post-hoc) dựa trên sự phù hợp giữa quỹ đạo thực tế và dự báo của mô
hình.

Kết quả cho thấy nhómmodel-identified đạt được các kết quả lâm sàng tốt hơn một
cách nhất quán. Cụ thể, thời gian đạt ức chế virus (VL < 50) nhanh hơn 6.4 tuần, mức
tăng CD4 sau 24 tháng cao hơn, và tỷ lệ ngừng điều trị, tái phát virus cũng như kháng
thuốc đều thấp hơn đáng kể. Các khoảng tin cậy hẹp cùng với giá trị p nhỏ (< 0.001

trong hầu hết các trường hợp) cho thấy sự khác biệt có ý nghĩa thống kê mạnh mẽ.
Ngoài ra, các chỉ số effect size (Cohen’s d và Odds Ratio) cũng cho thấy mức độ ảnh
hưởng trung bình đến lớn, củng cố ý nghĩa thực tiễn của các kết quả này.

Những phát hiện này cho thấy mô hình có khả năng phân tầng nguy cơ và nhận diện
các quỹ đạo điều trị thuận lợi một cách hiệu quả, đồng thời mở ra tiềm năng ứng dụng
trong hỗ trợ ra quyết định lâm sàng. Tuy nhiên, cần nhấn mạnh rằng các kết quả này
mang tính quan sát và cần được xác nhận thêm thông qua các nghiên cứu can thiệp
trong tương lai.
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Bảng 3.14: So sánh kết quả giữa nhóm có quỹ đạo thuận lợi theo mô hình và nhóm tiêu chuẩn (ACTG 388)

Chỉ số Nhóm
thuận lợi
theo mô
hình

Chăm sóc
tiêu chuẩn

Khác biệt CI 95% P-value Kích thước
hiệu ứng

Thời gian đạt VL
< 50

16.3 tuần 22.7 tuần -6.4 tuần (-8.9, -3.9) < 0.001 d = 0.72

Tăng CD4 sau 24
tháng

+168
cells/µL

+124
cells/µL

+44 cells/µL (28, 60) < 0.001 d = 0.54

Ngừng điều trị 14.2% 22.8% -8.6% (-12.4, -4.8) < 0.001 OR = 0.57
Tái phát virus 18.9% 28.4% -9.5% (-14.1, -4.9) < 0.001 OR = 0.59
Kháng thuốc 7.3% 12.1% -4.8% (-8.2, -1.4) 0.006 OR = 0.57

3.4.7.9. Phân tích khả năng mở rộng (Scalability Analysis)
Để đánh giá khả năng mở rộng của mô hình theo độ dài chuỗi quan sát, nghiên cứu
tiến hành phân tích thực nghiệm trên bộ dữ liệu ACTG 388. Kết quả được trình bày
trong Bảng 3.29.

Bảng 3.15: Phân tích khả năng mở rộng của mô hình theo độ dài chuỗi trên ACTG 388

Sequence Length Inference Time Memory Usage Accuracy Loss
≤ 5 18ms 2.1GB None
≥ 21 145ms 14.6GB < 0.7%

Kết quả cho thấy khi độ dài chuỗi tăng đáng kể, thời gian suy luận và mức sử dụng
bộ nhớ cũng tăng tương ứng, phản ánh chi phí tính toán bổ sung khi xử lý thông tin
theo thời gian. Tuy nhiên, mức suy giảm độ chính xác vẫn được kiểm soát ở mức rất
thấp (dưới 0.7%), cho thấy mô hình duy trì được hiệu quả dự báo ngay cả trong các
chuỗi theo dõi dài.

Quan sát này phù hợp với đặc tính độ phức tạp tuyến tính theo chiều dài chuỗi của
mô hình dựa trên SSSM, trong đó chi phí tính toán tăng theo tỷ lệ gần tuyến tính thay
vì bậc hai như trong các kiến trúc dựa trên cơ ché tự chú ý . Điều này đặc biệt quan
trọng trong bối cảnh dữ liệu HIV theo dõi dài hạn, nơi số lượng quan sát theo thời
gian có thể lớn và không đồng đều giữa các bệnh nhân.

3.4.8. Kết quả thực nghiệm trên bộ dữ liệu ACTG 175

3.4.8.1. So sánh hiệu năng tổng quát giữa các mô hình
Bảng 4.6 tổng hợp ba chỉ số cốt lõi: C-index (khả năng phân biệt nguy cơ), Integrated
Brier Score (sai số xác suất sống sót theo thời gian) và Calibration MSE (mức độ hiệu
chỉnh xác suất). Kết quả cho thấy mô ình đề xuất đạt C-index cao nhất (0.77), đồng
nghĩa mô hình phân biệt tốt nhất giữa nhóm có nguy cơ xảy ra biến cố sớm và nhóm
có nguy cơ thấp. So với Cox PH (0.61), mức tăng tuyệt đối là 0.16, cho thấy lợi thế
rõ rệt của biểu diễn phi tuyến và khả năng học quan hệ phức tạp của mô hình học sâu.

Về sai số dự báo xác suất, mô hình đề xuất đạt IBS thấp nhất (0.106), nghĩa là
đường cong sống sót dự đoán của mô hình bám sát dữ liệu quan sát tốt hơn các mô
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hình so sánh. Đây là một điểm quan trọng trong bối cảnh ra quyết định lâm sàng, vì
xác suất sống sót cần “đúng” không chỉ ở thứ tự rủi ro mà còn ở giá trị xác suất tại các
mốc thời gian.

Cuối cùng, mô hình đạt Calibration MSE thấp nhất (0.016), thể hiện chất lượng
hiệu chỉnh rất cao: các xác suất dự đoán phù hợp tốt với tỷ lệ biến cố thực tế. Khi so
với SurvTRACE (0.029) và DeepHit (0.034), mức giảm sai số hiệu chỉnh là đáng kể,
hàm ý rằng mô hình không chỉ “xếp hạng” tốt mà còn “ước lượng xác suất” đáng tin
cậy.

Bảng 3.16: So sánh hiệu năng các mô hình phân tích sống sót trên ACTG175.

Mô hình C-index CI 95% IBS CI 95% Calib.
MSE

CI 95%

Cox PH 0.61 (0.587–
0.633)

0.187 (0.178–
0.196)

0.048 (0.044–
0.052)

DeepSurv 0.65 (0.628–
0.672)

0.165 (0.157–
0.173)

0.037 (0.034–
0.040)

DeepHit 0.69 (0.669–
0.711)

0.142 (0.135–
0.149)

0.034 (0.031–
0.037)

SurvTRACE 0.72 (0.700–
0.740)

0.128 (0.122–
0.134)

0.029 (0.027–
0.031)

MH đề xuất 0.77 (0.752–
0.788)

0.106 (0.101–
0.111)

0.016 (0.014–
0.018)

3.4.8.2. Phân tích AUC phụ thuộc thời gian
Trong phân tích sống sót, AUC phụ thuộc thời gian giúp đánh giá năng lực phân biệt
của mô hình tại các mốc theo dõi cụ thể. Bảng 3.17 báo cáo AUC tại 180, 360, 540,
720 và 900 ngày. Có thể quan sát rằng mô hình đề xuất luôn đạt AUC cao nhất ở mọi
mốc, cho thấy ưu thế ổn định theo thời gian theo dõi, thay vì chỉ cải thiện ở một giai
đoạn nhất định.

Tại mốc sớm 180 ngày, AUC của mô hình đề xuất đạt 0.758, cao hơn SurvTRACE
(0.701), DeepHit (0.672), DeepSurv (0.620) và Cox PH (0.578). Điều này đặc biệt
quan trọng vì giai đoạn sớm thường là giai đoạn có nhiều thay đổi về đáp ứng điều
trị, nguy cơ biến cố và biến thiên sinh học. Ở các mốc dài hơn, AUC nhìn chung tăng
nhẹ cho tất cả mô hình, tuy nhiên khoảng cách giữa mô hình đề xuất và các mô hình
còn lại vẫn duy trì tương đối ổn định. Ví dụ tại 720 ngày, mô hình đạt 0.783 so với
SurvTRACE 0.731 và DeepHit 0.705. Điều này cho thấy mô hình không bị “giảm
chất lượng phân biệt” khi kéo dài thời gian theo dõi.

Bảng 3.17: Giá trị AUC phụ thuộc thời gian trên ACTG175.

Thời gian (ngày) Cox PH DeepSurv DeepHit SurvTRACE MH đề xuất
180 0.578 0.620 0.672 0.701 0.758
360 0.603 0.633 0.685 0.715 0.769
540 0.614 0.652 0.691 0.723 0.776
720 0.621 0.658 0.705 0.731 0.783
900 0.608 0.640 0.687 0.718 0.774
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Hình 3.4: AUC phụ thuộc thời gian trên bộ dữ liệu ACTG 175.

Hình 3.4 thể hiện sự thay đổi của chỉ số AUC theo thời gian trong khoảng từ 180
đến 900 ngày đối với năm mô hình dự báo sống sót, bao gồm Cox PH, DeepSurv,
DeepHit, SurvTRACE và mô hình đề xuất. Thông qua các đường cong biểu diễn, có
thể quan sát rõ sự khác biệt về hiệu năng giữa các mô hình tại từng mốc thời gian cụ
thể.

Kết quả cho thấy mô hình đề xuất luôn duy trì giá trị AUC cao nhất tại tất cả các
thời điểm trong suốt quá trình theo dõi. Hiệu năng của mô hình tương đối ổn định theo
thời gian, đạt giá trị cao nhất vào khoảng ngày thứ 720, sau đó có xu hướng giảm nhẹ
nhưng vẫn vượt trội so với các mô hình còn lại. Điều này cho thấy khả năng duy trì
hiệu năng dài hạn của mô hình trong bối cảnh dữ liệu sống sót có tính chất động theo
thời gian.

Ngược lại, các mô hình Cox PH và DeepSurv có hiệu năng thấp hơn và xuất hiện
nhiều dao động hơn giữa các mốc thời gian, cho thấy hạn chế trong việc nắm bắt các
đặc trưng phi tuyến và phụ thuộc theo thời gian của dữ liệu. Trong khi đó, DeepHit
và SurvTRACE có cải thiện nhất định về độ chính xác so với các phương pháp truyền
thống, tuy nhiên vẫn chưa đạt được mức hiệu năng tương đương với mô hình đề xuát.

Tổng thể, kết quả này khẳng định rằng mô hình đề xuất có khả năng khai thác hiệu
quả các mối quan hệ theo thời gian trong dữ liệu, từ đó nâng cao độ chính xác và tính
ổn định trong bài toán dự báo sống sót dài hạn.

3.4.8.3. Phân tích sống sót Kaplan–Meier theo nhóm CD4 nền
Để kiểm chứng các quy luật lâm sàng cơ bản trong dữ liệu và tạo nền cho phân tầng
nguy cơ, nghiên cứu thực hiện phân tích Kaplan–Meier (KM) với hai nhóm dựa trên
CD4 nền: nhóm CD4 > 350 và nhóm CD4 ≤ 350. Bảng 4.9 cho thấy sự khác biệt rất
rõ ràng giữa hai nhóm.

Cụ thể, tại 1 năm, nhóm CD4 > 350 có xác suất sống sót 0.924 (CI 95%: 0.906–
0.942), trong khi nhóm CD4 thấp hơn chỉ đạt 0.847 (CI 95%: 0.826–0.868). Tại 2
năm, khoảng cách càng mở rộng: 0.864 so với 0.684. Điều này thể hiện rằng CD4 nền
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là một dấu ấn miễn dịch có giá trị tiên lượng mạnh, phù hợp với thực hành lâm sàng
HIV, nơi CD4 thấp thường đi kèm nguy cơ tiến triển bệnh và biến cố cao hơn.

Về thời gian sống trung vị, nhóm CD4 > 350 không đạt trong thời gian theo dõi,
nghĩa là quá nửa số đối tượng vẫn chưa gặp biến cố tại thời điểm kết thúc quan sát.
Ngược lại, nhóm CD4 ≤ 350 có thời gian trung vị 798 ngày, phản ánh mức độ nguy
cơ cao hơn rõ rệt. Kiểm định log-rank cho thấy khác biệt giữa hai đường cong sống
sót có ý nghĩa thống kê mạnh (χ2 = 23.8, p = 0.00000791), củng cố tính hợp lệ của
phân tầng CD4 và cũng gián tiếp xác nhận rằng dữ liệu có các tín hiệu tiên lượng rõ
ràng để mô hình khai thác.

Bảng 3.18: Kết quả Kaplan–Meier theo phân tầng CD4 nền (ACTG175).

Nhóm N Sống sót 1 năm (CI
95%)

Sống sót 2 năm (CI
95%)

Thời gian trung vị
(ngày)

CD4 > 350 927 0.924 (0.906–0.942) 0.864 (0.841–0.887) Không đạt
CD4 ≤ 350 1212 0.847 (0.826–0.868) 0.684 (0.658–0.710) 798

Kiểm định log-rank: χ2 = 23.8, p = 0.00000791

Hình 3.5: Đường cong sống sót Kaplan–Meier so sánh giữa nhóm bệnh nhân có CD4 ban đầu> 350 tế bào/µL
và CD4 ≤ 350 tế bào/µL trong bộ dữ liệu ACTG 175.

Hình 3.5 trình bày đường cong sống sót Kaplan–Meier theo thời gian (đơn vị ngày),
phản ánh xác suất bệnh nhân tiếp tục duy trì điều trị theo thời gian. Có thể quan sát
rằng xác suất duy trì điều trị giảm dần khi thời gian theo dõi tăng lên, cho thấy nguy
cơ bỏ điều trị tích lũy theo thời gian.

Đáng chú ý, phần lớn các sự kiện bỏ điều trị xảy ra trong khoảng 600 ngày đầu
tiên, thể hiện giai đoạn nguy cơ cao đối với bệnh nhân HIV trong quá trình điều trị.
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Vùng tô mờ xung quanh đường cong biểu diễn khoảng tin cậy 95%, phản ánh mức độ
không chắc chắn của ước lượng tại từng thời điểm, đặc biệt gia tăng ở các mốc thời
gian xa hơn do số lượng bệnh nhân còn theo dõi giảm dần.

Khi so sánh giữa hai nhóm bệnh nhân dựa trên mức CD4 ban đầu, có thể thấy sự
khác biệt rõ rệt giữa nhóm CD4 cao (> 350) và nhóm CD4 thấp (≤ 350). Nhóm có
CD4 thấp duy trì xác suất sống sót thấp hơn trong toàn bộ quá trình theo dõi, cho thấy
tình trạng miễn dịch ban đầu có ảnh hưởng đáng kể đến khả năng duy trì điều trị. Kết
quả kiểm định log-rank với χ2 = 23.8 và p < 0.001 xác nhận rằng sự khác biệt này có
ý nghĩa thống kê.

3.4.8.4. Phân tích dự báo theo phác đồ điều trị trên các phân nhóm bệnh nhân
Sau khi đánh giá hiệu năng sống sót tổng quát, nghiên cứu tiếp tục phân tích các kết
quả dự báo phụ thuộc phác đồ (treatment-specific outcomes). Mục tiêu của phân tích
này không phải khẳng định quan hệ nhân quả, mà nhằm kiểm tra xem mô hình có thể
tạo ra các đường cong tiên lượng khác nhau theo phác đồ và có nhất quán với quy luật
lâm sàng hay không.

Bảng 3.19 trình bày các giá trị dự báo theo phác đồ dưới dạng trung bình hậu nghiệm
posterior mean, kèm sai số chuẩn (SE) và khoảng tin cậy (CI 95%). Giá trị càng cao
biểu thị tiên lượng dự báo càng thuận lợi. Có thể thấy ZDV + ddI đạt giá trị cao nhất ở
mọi phân nhóm, cho thấy mô hình ưu tiên phác đồ phối hợp này trên toàn quần thể. Ở
nhóm CD4 rất thấp (< 200), ZDV đơn trị có giá trị âm (−0.12), đồng thời khoảng tin
cậy hoàn toàn nằm dưới 0, cho thấy mô hình dự báo tiên lượng kém rõ rệt. Trong khi
đó, các phác đồ phối hợp (ZDV+Zal, ZDV+ddI) và ddI đơn trị đều có giá trị dương
và khác biệt so với ZDV đơn trị.

Khi xét theo lịch sử điều trị, nhóm prior treatment tiếp tục cho thấy ZDV đơn trị
kém nhất (−0.04), trong khi ZDV+ddI đạt 0.27 là cao nhất. Ở nhóm treatment-naïve,
mọi phác đồ đều có giá trị dương, nhưng ZDV+ddI vẫn đứng đầu. Điều này gợi ý rằng
mô hình không chỉ học “một phác đồ tốt nhất” một cách đơn giản, mà còn phản ánh
sự khác biệt theo trạng thái miễn dịch và lịch sử điều trị.

Bảng 3.19: Ước lượng kết quả dự báo theo phác đồ trên các phân nhóm (ACTG175).

Phân nhóm ZDV (SE) CI 95% ZDV+Zal
(SE)

CI 95% ddI (SE) CI 95% ZDV+ddI
(SE)

CI 95%

CD4 <200 −0.12
(0.04)

(−0.20,
−0.04)

0.24 (0.05) (0.14, 0.34) 0.18 (0.04) (0.10, 0.26) 0.30 (0.05) (0.20, 0.40)

CD4 200–350 0.05 (0.03) (−0.01,
0.11)

0.19 (0.05) (0.09, 0.29) 0.11 (0.04) (0.03, 0.19) 0.22 (0.04) (0.14, 0.30)

CD4 >350 0.11 (0.04) (0.03, 0.19) 0.14 (0.04) (0.06, 0.22) 0.09 (0.03) (0.03, 0.15) 0.15 (0.05) (0.05, 0.25)
Đã điều trị trước −0.04

(0.05)
(−0.14,
0.06)

0.22 (0.05) (0.12, 0.32) 0.13 (0.04) (0.05, 0.21) 0.27 (0.05) (0.17, 0.37)

Chưa điều trị 0.08 (0.04) (0.00, 0.16) 0.21 (0.04) (0.13, 0.29) 0.16 (0.03) (0.10, 0.22) 0.25 (0.04) (0.17, 0.33)

Ghi chú: Giá trị là tương phản kết quả dự báo theo phác đồ; SE = sai số chuẩn.
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Hình 3.6: Kết quả dự báo theo từng phác đồ điều trị trên các phân nhóm bệnh nhân. Thanh sai số biểu thị khoảng
tin cậy 95% (ACTG175).

Hình 3.6 trình bày kết quả dự báo hiệu quả điều trị theo từng phác đồ thuốc trên các
phân nhóm bệnh nhân khác nhau. Các phân nhóm này được xác định dựa trên mức
CD4 ban đầu và tiền sử điều trị, nhằm phản ánh sự không đồng nhất về đặc điểm lâm
sàng giữa các nhóm bệnh nhân.

Kết quả cho thấy phác đồ kết hợp ZDV + ddI đạt hiệu năng dự báo cao nhất ở phần
lớn các phân nhóm. Đặc biệt, hiệu quả của phác đồ này nổi bật ở nhóm bệnh nhân
có mức CD4 thấp (< 200 tế bào/µL) và nhóm chưa từng điều trị trước đó (treatment-
naïve), cho thấy lợi ích rõ rệt của liệu pháp kết hợp đối với các nhóm có nguy cơ cao.
Phác đồ ZDV + Zal cũng cho kết quả khả quan, tuy nhiên vẫn thấp hơn nhẹ so với
ZDV + ddI.

Ngược lại, phác đồ đơn trị liệu ZDV thể hiện hiệu năng thấp nhất trong hầu hết các
phân nhóm, đặc biệt là ở nhóm CD4 thấp, nơi kết quả dự báo cho thấy xu hướng kém
hơn rõ rệt. Phác đồ ddI đơn trị liệu có cải thiện nhất định so với ZDV, nhưng vẫn thấp
hơn đáng kể so với các phác đồ kết hợp.

Ngoài ra, các thanh sai số biểu diễn khoảng tin cậy 95% cho thấy mức độ biến thiên
của ước lượng giữa các phân nhóm. Mặc dù tồn tại một số chồng lấp nhất định, xu
hướng chung vẫn cho thấy sự vượt trội của các phác đồ kết hợp so với đơn trị liệu.

Tổng thể, kết quả này khẳng định rằng các phác đồ điều trị kết hợp mang lại hiệu
quả dự báo sống sót cao hơn so với các phác đồ đơn thuốc, đặc biệt ở các nhóm bệnh
nhân có nguy cơ cao. Điều này cung cấp cơ sở quan trọng cho việc lựa chọn chiến
lược điều trị phù hợp cũng như hỗ trợ ra quyết định lâm sàng dựa trên đặc điểm của
từng nhóm bệnh nhân.

3.4.8.5. Phân tích hiệu chỉnh xác suất (Calibration) và ý nghĩa thực tiễn
Độ hiệu chỉnh phản ánh mức độ “đáng tin” của xác suất sống sót dự đoán: nếu mô
hình dự báo nhóm có xác suất sống sót 0.80 tại 1 năm, thì thực tế nhóm đó nên có tỷ
lệ sống sót gần 0.80. Trong bối cảnh hỗ trợ quyết định, calibration tốt giúp giảm nguy



88

cơ hiểu sai xác suất và tăng khả năng sử dụng trong thực hành.
Bảng 3.20 trình bày Calibration MSE và quy đổi định tính. Cox PH và DeepSurv

có sai số cao (0.048 và 0.037), phản ánh việc các xác suất dự đoán lệch đáng kể so
với quan sát. DeepHit và SurvTRACE cải thiện rõ, nhưng vẫn ở mức trung bình. Mô
hình đề xuất đạt 0.016, thấp hơn SurvTRACE khoảng 44.8%, cho thấy mô hình đã
giải quyết tốt một điểm yếu phổ biến của mô hình học sâu trong phân tích sống sót là
thường phân biệt tốt nhưng hiệu chỉnh chưa ổn định.

Bảng 3.20: Phân tích Calibration trên ACTG175.

Mô hình Calibration MSE Đánh giá
Cox PH 0.048 Kém
DeepSurv 0.037 Kém
DeepHit 0.034 Trung bình
SurvTRACE 0.029 Trung bình
MH đề xuất 0.016 Rất tốt

3.4.8.6. Phân tích khuyến nghị điều trị (Treatment Recommendation Analysis)
Để đánh giá khả năng ứng dụng lâm sàng của mô hình đề xuất, nghiên cứu thực hiện
một phân tích chi tiết về khuyến nghị điều trị. Đối với mỗi bệnh nhân, mô hình sinh
ra các đường cong sống sót tương ứng với từng lựa chọn phác đồ điều trị thông qua
tầng dự báo Bayesian. Tại một thời điểm lâm sàng quan tâm, phác đồ được lựa chọn là
phương án có xác suất sống sót cao nhất. Các dự báo này phản ánh hiệu quả kỳ vọng
của từng lựa chọn điều trị đối với từng bệnh nhân cụ thể và nên được xem như công
cụ hỗ trợ tiên lượng, không mang ý nghĩa suy luận nhân quả.

Bảng 3.21 trình bày phân bố các phác đồ điều trị được mô hình khuyến nghị. Trong
tổng số 2.139 bệnh nhân, phác đồ được khuyến nghị nhiều nhất là ZDV + ddI (964
bệnh nhân), tiếp theo là ZDV + Zal (728), ddI đơn trị liệu (295) và ZDV đơn trị liệu
(152). Kết quả này cho thấy mô hình có xu hướng ưu tiên các phác đồ kết hợp, phản
ánh lợi ích tiềm năng của liệu pháp phối hợp trong điều trị.

Bảng 3.21: Phân bố khuyến nghị phác đồ điều trị (ACTG175)

Phác đồ Số lượng
ZDV only 152
ZDV + ddI 964
ZDV + Zal 728
ddI only 295
Tổng 2139

Tiếp theo, nghiên cứu đánh giá kết quả điều trị của bệnh nhân dựa trên mức độ tuân
thủ khuyến nghị của mô hình (Bảng 3.22). Kết quả cho thấy nhóm bệnh nhân tuân thủ
khuyến nghị đạt hiệu quả vượt trội trên tất cả các chỉ số. Cụ thể, mức tăng CD4 cao
hơn 49.0%, tỷ lệ không xảy ra sự kiện trong 360 ngày tăng 25.4%, tỷ lệ ngừng điều
trị giảm 59.3% và tỷ lệ tác dụng phụ giảm 54.8%. Tất cả các khác biệt đều có ý nghĩa
thống kê với p < 0.001, cho thấy giá trị tiềm năng của mô hình trong việc hỗ trợ lựa
chọn điều trị.
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Bảng 3.22: Kết quả điều trị theo mức độ tuân thủ khuyến nghị (ACTG175)

Chỉ số Tuân thủ Khác biệt p-value
Tăng CD4 92.5 +49.0% <0.001
Tỷ lệ không sự kiện (360 ngày) 0.89 +25.4% <0.001
Ngừng điều trị 0.11 −59.3% <0.001
Tác dụng phụ 0.14 −54.8% <0.001

Ngoài ra, nghiên cứu cũng phân tích mức độ phù hợp giữa khuyến nghị của mô
hình và lựa chọn điều trị thực tế trong các nhóm bệnh nhân khác nhau (Bảng 3.23). Tỷ
lệ phù hợp chung đạt 68.0%, với mức độ đồng thuận cao hơn ở các nhóm bệnh nhân
có nguy cơ cao như nhóm CD4 thấp (76.0%) và nhóm trên 50 tuổi (73.0%). Điều này
cho thấy mô hình có xu hướng đưa ra các khuyến nghị phù hợp với thực hành lâm
sàng, đặc biệt trong các nhóm bệnh nhân dễ tổn thương.

Bảng 3.23: Mức độ phù hợp khuyến nghị theo nhóm bệnh nhân (ACTG175)

Nhóm bệnh nhân Tỷ lệ phù hợp 95% CI Ý nghĩa thống kê
Toàn bộ 68.0% (65.8–70.2%) p < 0.001

CD4 < 200 76.0% (71.2–80.8%) p < 0.001
CD4 200–350 71.0% (67.4–74.6%) p < 0.001
CD4 > 350 60.0% (55.8–64.2%) p < 0.05
Age < 35 65.0% (60.1–69.9%) p < 0.001
Age 35–50 69.0% (65.7–72.3%) p < 0.001
Age > 50 73.0% (67.9–78.1%) p < 0.001

Tổng thể, các kết quả trên cho thấy mô hình đề xuất không chỉ có khả năng dự báo
chính xác mà còn có tiềm năng hỗ trợ ra quyết định điều trị và mang lại lợi ích lâm
sàng rõ rệt, đặc biệt trong các nhóm bệnh nhân nguy cơ cao.

Hình 3.7: Phân bố các phác đồ điều trị được mô hình khuyến nghị trên bộ dữ liệu ACTG 175.

Hình 3.7 cho thấy mô hình chủ yếu khuyến nghị các phác đồ kết hợp, trong đó ZDV
+ ddI chiếm tỷ lệ cao nhất (45.1%), tiếp theo là ZDV + Zal (34%). Các phác đồ đơn
trị liệu chiếm tỷ lệ thấp hơn đáng kể.
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Hình 3.8: So sánh kết quả điều trị giữa nhóm tuân thủ và không tuân thủ khuyến nghị.

Hình 3.8 so sánh kết quả điều trị giữa hai nhóm bệnh nhân. Nhóm tuân thủ khuyến
nghị cho thấy mức tăng CD4 cao hơn rõ rệt, đồng thời đạt tỷ lệ không xảy ra sự kiện
trong 360 ngày cao hơn. Ngược lại, tỷ lệ ngừng điều trị và tỷ lệ tác dụng phụ đều thấp
hơn đáng kể so với nhóm không tuân thủ. Các kết quả này nhất quán với nhau và củng
cố vai trò của mô hình trong việc hỗ trợ tối ưu hóa quyết định điều trị.

3.4.8.7. Phân tích tầm quan trọng của các đặc trưng (Feature Importance)
Để hiểu rõ hơn các yếu tố ảnh hưởng đến dự báo sống sót và kết quả điều trị, nghiên
cứu tiến hành phân tích tầm quan trọng của đặc trưng (feature importance) ở cả mức
toàn cục và theo từng phác đồ điều trị, được học bởi mô hình đề xuất

Bảng 3.24 trình bày tầm quan trọng toàn cục của các đặc trưng lâm sàng trên toàn
bộ tập bệnh nhân. Kết quả cho thấy số lượng tế bào CD4 là yếu tố quan trọng nhất
với điểm số 0.287. Điều này hoàn toàn phù hợp với kiến thức lâm sàng, khi CD4 là
chỉ dấu trực tiếp phản ánh trạng thái miễn dịch của bệnh nhân HIV. Lựa chọn phác đồ
điều trị cũng đóng vai trò quan trọng (0.184), tiếp theo là điểm Karnofsky (0.143), tỷ
lệ CD4/CD8 (0.128) và tuổi (0.086). Các yếu tố khác như tình trạng triệu chứng, tiền
sử điều trị, giới tính và chủng tộc có mức độ đóng góp thấp hơn nhưng vẫn có ý nghĩa
nhất định đối với hiệu năng tổng thể của mô hình.

Bảng 3.24: Tầm quan trọng đặc trưng toàn cục cho dự báo sống sót (ACTG175)

Đặc trưng Điểm quan trọng
CD4 Count 0.287
Treatment 0.184

Karnofsky Score 0.143
CD4/CD8 Ratio 0.128

Age 0.086
Symptom Status 0.074
Prior Treatment 0.042

Gender 0.032
Race 0.024

Bảng 3.25 trình bày tầm quan trọng của đặc trưng theo từng phác đồ điều trị. Kết
quả cho thấy CD4 luôn là yếu tố quan trọng nhất trong tất cả các phác đồ, tiếp tục
khẳng định vai trò trung tâm của yếu tố này trong tiên lượng. Đáng chú ý, tiền sử sử
dụng ZDV có mức độ quan trọng cao hơn đáng kể trong nhóm bệnh nhân điều trị đơn
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trị liệu ZDV (0.180), trong khi ít quan trọng hơn ở các phác đồ kết hợp như ZDV +
Zal (0.050), ddI (0.035) và ZDV + ddI (0.040). Điều này phản ánh sự phụ thuộc của
hiệu quả điều trị vào lịch sử điều trị trước đó trong một số bối cảnh cụ thể.

Ngoài ra, tỷ lệ CD4/CD8 và tình trạng triệu chứng duy trì mức độ ảnh hưởng tương
đối ổn định giữa các phác đồ, với xu hướng tăng nhẹ trong nhóm ZDV + ddI. Yếu tố
tuổi có mức độ quan trọng cao hơn trong các phác đồ kết hợp, đặc biệt là ZDV + Zal
(0.095) và ddI (0.090), cho thấy việc lựa chọn phác đồ có thể phụ thuộc vào mức độ
dễ tổn thương của bệnh nhân.

Bảng 3.25: Tầm quan trọng đặc trưng theo phác đồ điều trị (ACTG175)

Đặc trưng ZDV only ZDV + Zal ddI only ZDV + ddI
CD4 Count 0.22 0.26 0.24 0.28
Prior ZDV 0.18 0.05 0.035 0.04

CD4/CD8 Ratio 0.12 0.135 0.13 0.145
Symptom Status 0.085 0.085 0.10 0.095

Age 0.075 0.095 0.09 0.08

Các kết quả này cho thấy khả năng của phương pháp phân tích đặc trưng trong việc
giải thích hành vi của mô hình, đồng thời xác nhận rằng các dự báo của mô hình đề
xuất phù hợp với kiến thức lâm sàng hiện có. Việc phân tách tầm quan trọng theo từng
phác đồ điều trị cũng hỗ trợ cá thể hóa điều trị và nâng cao tính diễn giải của mô hình.

3.4.8.8. Kiểm định ý nghĩa thống kê giữa các mô hình
Bảng 3.26cho thấy mô hình đề xuất đạt cải thiện đáng kể về C-index so với tất cả các
phương pháp so sánh. Mức cải thiện dao động từ 0.05 đến 0.16, trong đó lớn nhất so
với Cox PH. Tất cả các so sánh đều có ý nghĩa thống kê (p < 0.05), khẳng định hiệu
quả vượt trội của mô hình đề xuất trong việc phân biệt nguy cơ.

Bảng 3.26: So sánh ý nghĩa thống kê giữa các mô hình

Mô hình 1 Mô hình 2 Chênh lệch C-index p-value
Cox PH MH đề xuất 0.16 0.00002
DeepSurv MH đề xuất 0.12 0.00003
DeepHit MH đề xuất 0.08 0.0012
SurvTRACE MH đề xuất 0.05 0.0178

3.5. Thảo luận về các tham số của mô hình

Hiệu quả của mô hình chịu ảnh hưởng bởi việc lựa chọn các tham số thiết kế và tham
số huấn luyện. Các tham số này quyết định khả năng biểu diễn của mô hình, độ ổn
định trong quá trình học và chi phí tính toán. Do đó, việc lựa chọn tham số cần bảo
đảm sự cân bằng giữa độ phức tạp của mô hình và khả năng học từ dữ liệu.

Đối với các tham số kiến trúc, việc tăng số chiều biểu diễn, kích thước bộ nhớ
nguyên mẫu có thể giúp mô hình biểu diễn được nhiều mẫu tiến triển bệnh hơn. Tuy
nhiên, số lượng tham số cần tối ưu cũng tăng theo, kéo theo chi phí tính toán và nguy
cơ quá khớp. Ngược lại, nếu các tham số này được lựa chọn quá nhỏ thì khả năng biểu
diễn của mô hình có thể bị hạn chế.
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Đối với các tham số của hàmmất mát đa nhiệm, việc lựa chọn các trọng số phù hợp
giúp cân bằng mức độ đóng góp của từng mục tiêu học trong quá trình tối ưu. Nếu
một mục tiêu được ưu tiên quá mức, quá trình học có thể mất cân bằng và ảnh hưởng
đến các mục tiêu còn lại.

Các tham số huấn luyện như tốc độ học, kích thước lô dữ liệu, số epoch và chiến
lược học theo chương trình cũng ảnh hưởng đến quá trình hội tụ của mô hình. Việc
lựa chọn các tham số này cần phù hợp với đặc điểm của bộ dữ liệu và độ phức tạp của
mô hình nhằm duy trì sự ổn định trong quá trình huấn luyện.

Nhìn chung, việc lựa chọn các tham số của mô hình luôn là sự cân bằng giữa khả
năng biểu diễn, hiệu quả tính toán và khả năng tổng quát hóa. Mặc dù mô hình đề xuất
có khả năng kết hợp nhiều nguồn thông tin để nâng cao chất lượng biểu diễn trạng
thái bệnh, mô hình cũng có một số hạn chế như số lượng siêu tham số tương đối lớn,
việc hiệu chỉnh tham số đòi hỏi nhiều thời gian và chi phí tính toán cao hơn so với các
mô hình có cấu trúc đơn giản.

3.6. Kết luận chương

Trong chương này, nghiên cứu đã đề xuất và phân tích một mô hình học sâu cho bài
toán phân tích sống sót trong bối cảnh điều trị HIV, với trọng tâm là mô hình hóa trạng
thái bệnh tiềm ẩn và động lực diễn tiến theo thời gian. Khác với các phương pháp phân
tích sống sót truyền thống thường dựa chủ yếu trên các đặc trưng nền hoặc các giả
định tuyến tính, mô hình đề xuất được xây dựng nhằm phản ánh tốt hơn bản chất động
và chịu tác động của điều trị trong quá trình diễn tiến bệnh HIV.

Về mặt phương pháp luận, nội dung chương đã chỉ ra rằng nguy cơ xảy ra biến cố
không nên được mô hình hóa trực tiếp từ các biến quan sát tại từng thời điểm, mà cần
được xem như hệ quả của một trạng thái bệnh tiềm ẩn biến đổi theo thời gian. Trên
cơ sở đó, mô hình đề xuất kết hợp các thành phần mã hóa đặc trưng, treatment head,
bộ nhớ thời gian và mô hình state-space chọn lọc nhằm học biểu diễn trạng thái bệnh
một cách ổn định, ngay cả trong điều kiện dữ liệu chuỗi thời gian ngắn hoặc không
đều.

Các thực nghiệm được thiết kế trên cả hai kịch bản dữ liệu tĩnh và dữ liệu chuỗi
thời gian cho thấy mô hình đề xuất không chỉ duy trì hiệu quả trong các bối cảnh dữ
liệu hạn chế, mà còn phát huy rõ rệt lợi thế khi thông tin theo thời gian và điều trị được
khai thác đầy đủ. Phân tích ablation cũng làm rõ vai trò của từng thành phần trong mô
hình, qua đó cho thấy việc tích hợp thông tin điều trị và mô hình hóa động lực học là
các yếu tố quan trọng trong phân tích sống sót HIV.

Nhìn chung, các kết quả đạt được trong chương này cho thấy mô hình đề xuất là
một phương pháp phân tích sống sót linh hoạt, có cơ sở phương pháp luận rõ ràng và
phù hợp với đặc điểm dữ liệu HIV trong thực tế lâm sàng.

Một số hạn chế vẫn cần được ghi nhận đối với mô hình phân tích sống sót được
đề xuất. Mặc dù các mô hình truyền thống như Kaplan–Meier và Cox proportional
hazards có nền tảng thống kê vững chắc, với các giả định rõ ràng và khả năng diễn
giải cao, mô hình học sâu trong nghiên cứu này được thiết kế nhằm khai thác các quan
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hệ phi tuyến, động học thời gian phức tạp và các tương tác đa chiều mà các phương
pháp tuyến tính cổ điển có thể khó biểu diễn đầy đủ. Tuy nhiên, cũng giống như nhiều
phương pháp học sâu khác, nguy cơ overfitting và hạn chế về khả năng tổng quát hóa
vẫn cần được cân nhắc, đặc biệt trong các bối cảnh dữ liệu lâm sàng có quy mô hạn
chế hoặc phân bố khác biệt. Trong nghiên cứu này, nguy cơ này đã được giảm thiểu
thông qua các chiến lược như kiểm định chéo, regularization, đánh giá calibration và
kiểm chứng trên nhiều bộ dữ liệu. Dù vậy, việc xác nhận thêm trên các cohort lâm
sàng độc lập từ các bối cảnh khác nhau vẫn là cần thiết để cung cấp bằng chứng mạnh
mẽ hơn về khả năng tổng quát hóa và tính ứng dụng thực tế của mô hình.

Mặc dù mô hình phân tích sống sót cho phép dự báo nguy cơ và thời gian xảy ra
biến cố, mô hình này chưa cung cấp thông tin về tác động của các lựa chọn điều trị
đối với từng bệnh nhân. Do đó, để mở rộng từ bài toán dự báo sang bài toán hỗ trợ ra
quyết định, nghiên cứu tiếp tục xây dựng mô hình suy luận nhân quả nhằm ước lượng
hiệu quả của các can thiệp ở mức cá thể.
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Chương 4. ƯỚC LƯỢNG NHÂN QUẢ VÀ DỰ BÁO KẾT CỤC
TRONG GIÁM SÁT VÀ ĐIỀU TRỊ HIV

Chương này giới thiệu phương pháp ước lượng nhân quả và dự báo kết cục trong giám
sát và điều trị HIV thông qua việc kết hợp giữa học biểu diễn sâu và ước lượng nhân
quả. Khác với các cách tiếp cận sử dụng cơ chế kết hợp cố định, phương pháp được
đề xuất tập trung tối ưu hóa cách kết hợp giữa hai thành phần này theo đặc điểm của
từng trường hợp cụ thể thông qua cơ chế tổ hợp thích ứng dựa trên học tăng cường
(RL-ensemble). Cách tiếp cận này nhằm nâng cao khả năng cá nhân hóa trong dự báo
kết cục và hỗ trợ ra quyết định can thiệp trong giám sát và điều trị HIV.

4.1. Mô tả bài toán

Xét một không gian xác suất (Ω,F ,P), trong đó mỗi đơn vị quan sát tương ứng với
một trường hợp được ghi nhận trong hệ thống giám sát và quản lý điều trị HIV. Với
mỗi cá thể i ∈ {1, . . . , n}, ta quan sát một bộ biến ngẫu nhiên (Xi, Ti, Yi), trong đó
Xi ∈ X ⊆ Rp biểu diễn tập các đặc trưng nền (bao gồm đặc trưng nhân khẩu học,
hành vi, lâm sàng và/hoặc tri thức liên quan HIV đã được mã hóa), Ti ∈ T là biến
can thiệp/điều trị rời rạc với tập giá trị hữu hạn T (có thể nhị phân hoặc đa mức), và
Yi ∈ {0, 1} là kết cục nhị phân quan tâm. Trong bối cảnh nghiên cứu này, Ti có thể đại
diện cho trạng thái/phơi nhiễm can thiệp (ví dụ có/không sàng lọc) hoặc nhóm phác
đồ điều trị (ví dụ 4 nhóm), và Yi phản ánh trạng thái kết cục sức khỏe (ví dụ có/không
xảy ra kết cục).

Theo khung lý thuyết kết cục tiềm năng (potential outcomes), với mỗi cá thể i và
mỗi mức can thiệp t ∈ T , tồn tại một biến ngẫu nhiên Yi(t) biểu diễn kết cục tiềm năng
nếu cá thể đó được gán can thiệp ởmức t. Tập hợp các kết cục tiềm năng {Yi(t) : t ∈ T }
được giả định tồn tại đồng thời, mặc dù trong thực tế chỉ quan sát được một kết cục
tương ứng với mức can thiệp đã xảy ra.

Mối quan hệ giữa kết cục quan sát và kết cục tiềm năng được xác định thông qua
giả định nhất quán (consistency): nếu cá thể i thực sự nhận mức can thiệp t (tức Ti = t)
thì kết cục quan sát bằng đúng kết cục tiềm năng dưới mức can thiệp đó,

Yi = Yi(Ti).

Bài toán suy luận nhân quả đặt ra mục tiêu ước lượng tác động của can thiệp lên
kết cục thông qua việc so sánh các kết cục tiềm năng tương ứng với các mức can thiệp
khác nhau. Trong nghiên cứu này, thay vì ước lượng trực tiếp hiệu quả can thiệp τ(x),
mô hình được thiết kế để học hàm kỳ vọng có điều kiện của kết cục tiềm năng theo
đặc trưng nền như sau:

µ(x, t) = E[Y (t) | X = x] , t ∈ T .

Với mỗi cá thể i, ký hiệu µi(t) = E[Yi(t) | Xi] là kỳ vọng có điều kiện “thật” và µ̂i(t)
là ước lượng do mô hình sinh ra.
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Từ các ước lượng µ̂i(t), hiệu quả nhân quả cá thể giữa hai mức can thiệp bất kỳ
a, b ∈ T (Individualized Treatment Effect - ITE) được định nghĩa như sau:

τ
(a,b)
i = µ̂i(a)− µ̂i(b).

Tương tự, hiệu quả nhân quả có điều kiện theo đặc trưng nền (conditional effect) giữa
hai mức can thiệp a, b có thể viết dưới dạng hàm:

τ (a,b)(x) = µ(x, a)− µ(x, b).

Trong trường hợp đặc biệt can thiệp nhị phân T = {0, 1}, các biểu thức trên thu về
dạng quen thuộc τi = µ̂i(1)− µ̂i(0) và τ(x) = µ(x, 1)− µ(x, 0).

Ở cấp độ quần thể, hiệu quả can thiệp trung bình giữa hai mức a, b được định nghĩa
như sau:

τ (a,b) = E[Y (a)− Y (b)] ,

Tuy nhiên, trong bối cảnh dịch bệnh HIV, hiệu quả của can thiệp thường khác nhau
đáng kể giữa các trường hợp tùy theo đặc trưng nền. Do đó, thay vì chỉ quan tâm đến
hiệu quả trung bình, bài toán thực tiễn tập trung vào việc ước lượng hiệu quả có điều
kiện τ (a,b)(x) hoặc hiệu quả cá thể τ (a,b)i để hỗ trợ phân tầng và ra quyết định theo từng
nhóm và cá thể.

Để đảm bảo khả năng nhận dạng các đại lượng nhân quả từ dữ liệu quan sát, nghiên
cứu dựa trên các giả định chuẩn trong khung kết cục tiềm năng (potential outcomes).
Giả định không nhiễu có điều kiện (ignorability/unconfoundedness) yêu cầu rằng với
mọi t ∈ T ,

Y (t) ⊥ T | X. (4.1)

nghĩa là khi đã điều kiện theo X, việc gán can thiệp độc lập với các kết cục tiềm
năng. Giả định chồng lấn (positivity/overlap) yêu cầu xác suất quan sát mỗi mức can
thiệp là không suy biến,

0 < P(T = t | X = x) < 1, ∀ t ∈ T . (4.2)

với mọi x thuộc miền hỗ trợ của X. Ngoài ra, giả định giả định ổn định giá trị kết
cục giữa các đơn vị (Stable Unit Treatment Value Assumption - SUTVA) đảm bảo (i)
không có can thiệp chéo giữa các đơn vị (kết cục của một cá thể không phụ thuộc can
thiệp của cá thể khác) và (ii) mỗi mức can thiệp t được định nghĩa rõ ràng.

Trong bối cảnh dữ liệu HIV thực tế, các giả định trên có thể bị vi phạm một phần
do các yếu tố gây nhiễu không đo lường hoặc do cấu trúc dữ liệu không hoàn hảo. Do
đó, bài toán suy luận nhân quả không chỉ là bài toán ước lượng thống kê, mà còn là
bài toán thiết kế phương pháp sao cho có khả năng giảm thiểu sai lệch do mô hình
hóa, thích ứng với dữ liệu nhiều loại biến (nhân khẩu học–hành vi–lâm sàng) và duy
trì độ tin cậy của ước lượng trong các điều kiện không lý tưởng.

Trong chương này, bài toán suy luận nhân quả được tiếp cận như một bài toán học
hàm có điều kiện µ(x, t) trên toàn bộ không gian đặc trưng và tập mức can thiệp T ,
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từ đó suy ra các đại lượng hiệu quả nhân quả τ
(a,b)
i và τ (a,b)(x) phục vụ đánh giá tác

động can thiệp ở mức cá thể và có điều kiện theo đặc trưng.
Từ góc độ mô hình hóa, việc học hàm µ(x, t) có thể được xem như một bài toán

học biểu diễn có điều kiện, trong đó mô hình cần đồng thời nắm bắt cấu trúc của đặc
trưng nền X và ảnh hưởng của biến can thiệp T . Trong bối cảnh dữ liệu HIV với đặc
trưng đa dạng và phụ thuộc phức tạp, các phương pháp học sâu cung cấp khả năng
học các biểu diễn phi tuyến linh hoạt cho µ(x, t).

Tuy nhiên, việc ước lượng chính xác hiệu quả nhân quả còn phụ thuộc vào khả
năng giảm sai lệch do mô hình hóa và xử lý các vấn đề như mất cân bằng giữa các
nhóm can thiệp và nhiễu ẩn. Do đó, các phương pháp kết hợp giữa học biểu diễn sâu
và các nguyên lý ước lượng nhân quả bền vững được xem là hướng tiếp cận phù hợp
để đảm bảo tính chính xác và ổn định của các ước lượng µ̂(x, t).

4.2. Phân tích lý thuyết và thiết kế mô hình

Bài toán suy luận nhân quả từ dữ liệu quan sát đòi hỏi đồng thời hai yêu cầu: học
được biểu diễn đặc trưng phản ánh đúng trạng thái của từng cá thể và ước lượng chính
xác hiệu quả can thiệp trong điều kiện tồn tại các yếu tố gây nhiễu. Các phương pháp
truyền thống như propensity score hay inverse probability weighting có cơ sở lý thuyết
vững chắc nhưng gặp hạn chế khi xử lý dữ liệu có nhiều quan hệ phi tuyến và tương
tác phức tạp. Trong khi đó, các mô hình học sâu như TARNet [29] và DragonNet [30]
cải thiện khả năng học biểu diễn nhưng sử dụng một cơ chế kết hợp cố định giữa học
biểu diễn và ước lượng nhân quả cho toàn bộ dữ liệu. Đối với dữ liệu HIV có tính dị
biệt cao, cách tiếp cận này có thể chưa đủ linh hoạt để thích ứng với từng cá thể.

Xuất phát từ nhận định trên, nghiên cứu đề xuất một khung mô hình gồm bốn thành
phần: (i) mô hình hóa cấu trúc nhân quả, (ii) học biểu diễn đặc trưng, (iii) ước lượng
hiệu quả can thiệp và (iv) điều phối thích ứng bằng học tăng cường.

(1) Mô hình hóa cấu trúc nhân quả.Để giảm sai lệch do nhiễu và bảo đảm tính hợp
lệ của suy luận nhân quả, nghiên cứu xây dựng đồ thị nhân quả biểu diễn mối quan
hệ giữa các biến. Cấu trúc đồ thị được hình thành từ sự kết hợp giữa tri thức chuyên
gia và khám phá nhân quả từ dữ liệu, qua đó vừa bảo đảm khả năng diễn giải vừa tận
dụng được thông tin thực tế của dữ liệu quan sát. Đồ thị nhân quả đồng thời là cơ sở
để lựa chọn các biến điều chỉnh trong quá trình ước lượng hiệu quả can thiệp.

(2) Học biểu diễn đặc trưng. Dữ liệu HIV bao gồm nhiều đặc trưng lâm sàng có
quan hệ phi tuyến và các quan sát theo thời gian. Vì vậy, nghiên cứu lựa chọn TITAN
[98], một biến thể của Transformer được bổ sung cơ chế bộ nhớ học được. Khác với
Transformer truyền thống, TITAN có khả năng lưu trữ và truy hồi các biểu diễn đã
học trong quá trình huấn luyện, giúp khai thác các mẫu tiến triển tương đồng giữa các
bệnh nhân và nâng cao khả năng tổng quát hóa của mô hình.

(3) Ước lượng hiệu quả can thiệp. Trên cơ sở biểu diễn đặc trưng đã học, nghiên
cứu sử dụng DRLearner [31] để ước lượng hiệu quả can thiệp ở mức cá thể. Phương
pháp này kết hợp đồng thời mô hình kết cục và mô hình xác suất can thiệp, giúp giảm
sai lệch khi một trong hai mô hình bị sai đặc tả và nâng cao tính ổn định của ước lượng
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trên dữ liệu quan sát.
(4) Điều phối thích ứng bằng học tăng cường.Mặc dù học biểu diễn và ước lượng

nhân quả đều đóng vai trò quan trọng, không tồn tại một chiến lược kết hợp duy nhất
phù hợp với mọi cá thể. Do đó, nghiên cứu sử dụng học tăng cường [99] để xây dựng
cơ chế điều phối thích ứng giữa các thành phần của mô hình. Tác tử học tăng cường
học chính sách kết hợp dựa trên đặc điểm của từng mẫu dữ liệu nhằm cân bằng giữa
chất lượng biểu diễn và độ tin cậy của ước lượng nhân quả, từ đó cải thiện hiệu quả
dự báo và khả năng khái quát của mô hình.

Từ các phân tích trên, nghiên cứu xây dựng một kiến trúc thống nhất kết hợp đồ
thị nhân quả, học biểu diễn sâu, ước lượng nhân quả và điều phối thích ứng. Thiết kế
này tận dụng ưu điểm của từng thành phần, đồng thời khắc phục hạn chế của các mô
hình kết hợp cố định khi áp dụng cho dữ liệu HIV có tính dị biệt và phức tạp.

4.3. Xây dựng đồ thị nhân quả

Trong thực tế, việc xây dựng một đồ thị nhân quả có hướng không chu trình (DAG)
đáng tin cậy là bước nền tảng nhằm đảm bảo tính hợp lệ của quá trình lựa chọn biến
và suy luận nhân quả. Để đạt được điều này, nghiên cứu xem xét hai nguồn đồ thị ứng
viên: (i) đồ thị được xây dựng dựa trên tri thức chuyên gia và (ii) đồ thị được suy ra
trực tiếp từ dữ liệu.

1. Đồ thị theo chuyên gia GEX: được thiết lập dựa trên tri thức dịch tễ học và kinh
nghiệm thực hành, đóng vai trò như một cấu trúc tham chiếu với ý nghĩa nhân
quả rõ ràng.

2. Đồ thị từ dữ liệu GREX: được xây dựng thông qua một khung khám phá nhân quả
dựa trên giải thích mô hình và định hướng cạnh, kết hợp các kỹ thuật lượng hóa
đóng góp đặc trưng và kiểm tra độc lập phần dư, sau đó loại bỏ chu trình để đảm
bảo tính chất DAG.

Để lựa chọn đồ thị cuối cùng phục vụ mô hình hóa, nghiên cứu đề xuất một chiến
lược đánh giá dựa trên độ ổn định cấu trúc và tính nhất quán nhân quả. Cụ thể, một đồ
thị được xem là đáng tin cậy nếu các thành phần nhân quả quan trọng, bao gồm biến
gây nhiễu, biến trung gian và biến công cụ, được duy trì tương đối ổn định dưới các
nhiễu nhỏ trên cấu trúc đồ thị. Ký hiệu thước đo ổn định là Stability(G), đồ thị cuối
cùng được xác định như sau:

Gfinal = arg max
G∈{GEX, GREX}

Stability(G). (4.3)

Sau khi xác địnhGfinal, tập đặc trưng đầu vàoX được trích xuất dựa trên các nguyên
tắc nhân quả: (i) giữ lại các biến gây nhiễu cần điều chỉnh, (ii) loại bỏ các biến hậu
can thiệp hoặc có khả năng đóng vai trò biến trung gian hoặc biến hội tụ khi mục tiêu
là ước lượng tổng tác động, và (iii) ưu tiên tập biến tối giản nhằm giảm nhiễu và cải
thiện khả năng tổng quát hóa của mô hình.

Dựa trên nền tảng lựa chọn đồ thị và đặc trưng nêu trên, bài toán ước lượng hiệu
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quả can thiệp cá thể được biểu diễn dưới dạng học một hàm ánh xạ

x 7→ τ(x),

trong đó x là véc-tơ đặc trưng đã được chuẩn hóa theo logic nhân quả. Tuy nhiên,
trong dữ liệu HIV thực tế, mối quan hệ giữaX, T và Y thường có tính phi tuyến, chứa
nhiều tương tác bậc cao và có thể chịu ảnh hưởng của sai lệch phân phối giữa các
nhóm hoặc theo thời gian.

Do đó, nghiên cứu đề xuất một chiến lược kết hợp hai hướng suy luận bổ sung lẫn
nhau: (i) học biểu diễn sâu có điều kiện theo cấu trúc nhân quả nhằm nắm bắt các
quan hệ phi tuyến và tương tác phức tạp, và (ii) một bộ ước lượng nhân quả có tính
bền vững kép nhằm đảm bảo tính đúng đắn ngay cả khi mô hình bị sai đặc tả. Cơ chế
điều phối thích ứng theo từng cá thể được xây dựng trên cơ sở cấu trúc đồ thị nhân
quả, trong đó đồ thị không chỉ đóng vai trò diễn giải mà còn là một tầng kiểm soát
nhân quả xuyên suốt quá trình suy luận.

Cụ thể, đồ thị nhân quả được sử dụng để (i) xác định tập biến đầu vào hợp lệ cho
bài toán ước lượng hiệu quả can thiệp, (ii) phân loại vai trò nhân quả của các biến
như biến gây nhiễu, biến trung gian và biến công cụ, và (iii) giảm thiểu rủi ro sai lệch
do điều chỉnh sai trong bối cảnh dữ liệu quan sát. Trên cơ sở đó, quy trình xây dựng
đồ thị từ dữ liệu được triển khai thông qua các bước xác định cấu trúc liên kết, định
hướng cạnh và loại bỏ chu trình, đồng thời được đánh giá thông qua phân tích độ ổn
định và tính nhất quán với tri thức chuyên gia.

Ta ký hiệu một đồ thị nhân quả dưới dạng đồ thị có hướng không chu trình (DAG)
là:

G = (V,E),

trong đó V là tập các biến quan sát và E là tập các cạnh có hướng biểu diễn quan hệ
nhân quả giả định. Trong mỗi bài toán, tồn tại một biến can thiệp T và một biến kết
cục Y . Mục tiêu của DAG trong khuôn khổ này không phải là khôi phục chính xác cơ
chế sinh dữ liệu thực sự, mà là xây dựng một cấu trúc nhân quả đủ đáng tin cậy để hỗ
trợ suy luận can thiệp từ dữ liệu quan sát.

Hai đồ thị nhân quả ứng viên: đồ thị tri thức và đồ thị sinh từ dữ liệu.
Hai đồ thị nhân quả ứng viên được xây dựng cho mỗi bộ dữ liệu. Đồ thị thứ nhất,

ký hiệu GEX, được xác định dựa trên tri thức miền và kinh nghiệm chuyên gia trong
lĩnh vực HIV. Đồ thị này phản ánh các mối quan hệ nhân quả đã được chấp nhận rộng
rãi trong thực hành dịch tễ học và đóng vai trò như một cấu trúc nhân quả tiên nghiêm.

Đồ thị thứ hai, ký hiệu GREX, được suy ra trực tiếp từ dữ liệu thông qua một khung
khám phá nhân quả dựa trên giải thích mô hình, được phát triển dựa trên mô hình
REX, được trình bày trong nghiên cứu tại [100] nhưng được đơn giản hóa để phù hợp
với độ phức tạp của dữ liệu y tế. Đồ thị GREX được xem như một giả thuyết nhân quả
sinh từ dữ liệu, có khả năng bổ sung hoặc điều chỉnh các giả định từ đồ thị tri thức.

Thay vì mặc định lựa chọn một trong hai đồ thị, mô hình sử dụng đồ thị tri thức
như một chuẩn tham chiếu để đánh giá độ hợp lý và độ nhạy của đồ thị sinh từ dữ liệu.

Xây dựng đồ thị sinh từ dữ liệu bằng khung REX đơn giản hóa.
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Quá trình xây dựng GREX được thực hiện theo ba bước chính: xác định khung liên
kết (skeleton), định hướng cạnh, và loại bỏ chu trình.

1. Xác định khung liên kết bằng SHAP và bootstrap.
Với mỗi biến Xi ∈ V , ta huấn luyện một mô hình hồi quy tuyến tính nhằm xấp xỉ

mối quan hệ giữa Xi và các biến còn lại X\i. Mức đóng góp của từng biến Xj ∈ X\i
vào việc dự đoán Xi được lượng hóa bằng giá trị Shapley ϕi,j . Để tăng độ vững, quá
trình này được lặp lại trên nhiều mẫu bootstrap, sau đó các giá trị SHAP [96] được
gom cụm trong không gian đặc trưng và ngưỡng hóa theo tần suất xuất hiện. Một cạnh
vô hướng giữa (Xj , Xi) được đưa vào skeleton nếu Xj thường xuyên xuất hiện trong
cụm SHAP có ảnh hưởng cao nhất đối với Xi.

2. Định hướng cạnh bằng mô hình nhiễu cộng (ANM). trong mô hình ANM [101]
Với mỗi cạnh vô hướng (Xi, Xj) trong skeleton, ta xem xét hai mô hình hồi quy tuyến
tính đối nghịch:

Xi = fi(Xj) + εi|j ,

Xj = fj(Xi) + εj|i.
(4.4)

Hướng nhân quả được xác định dựa trên mức độ độc lập giữa phần dư và biến giải
thích, được đo bằng thước đo mức độ phụ thuộc hay độc lập giữa hai biến HSIC
(Hilbert-Schmidt Independence Criterion) [102]. Chiều hồi quy tạo ra phần dư độc
lập hơn được xem là hướng nhân quả phù hợp hơn.

3. Loại bỏ chu trình bằng độ bất nhất SHAP. Sau khi định hướng, đồ thị có thể chứa
chu trình. Để đảm bảo tính DAG, các chu trình được loại bỏ bằng cách xác định cạnh
kém ổn định nhất trong chu trình. Mức độ bất nhất của một cạnh được đo bằng độ sai
khác giữa các giá trị SHAP và khả năng giải thích biến mục tiêu, thông qua hệ số xác
định R2. Cạnh có độ bất nhất cao nhất được ưu tiên loại bỏ cho đến khi đồ thị không
còn chu trình.

Phân tích nhạy cảm dựa trên đồ thị tri thức.
Đồ thị sinh từ dữ liệu GREX không được sử dụng trực tiếp, mà được đánh giá thông

qua một phân tích nhạy cảm (sensitivity analysis) dựa trên đồ thị tri thức GEX. Trong
phân tích này, GEX đóng vai trò như một chuẩn tham chiếu nhân quả, còn GREX được
xem là giả thuyết cần được kiểm chứng về mức độ phù hợp.

Cụ thể, một phép nhiễu cấu trúc có chủ đích được áp dụng cho cả hai đồ thị bằng
cách loại bỏ cạnh trực tiếp từ biến can thiệp đến biến kết cục:

G −→ G(−T→Y ). (4.5)

Với mỗi đồ thị trước và sau nhiễu cấu trúc, ta trích xuất các tập thành phần nhân quả,
bao gồm tập biến gây nhiễu C(G), tập biến trung gianM(G) và tập biến công cụ I(G).

Độ nhạy của đồ thị sinh từ dữ liệu được đánh giá thông quamức độ tương đồng giữa
các tập thành phần nhân quả của GREX và GEX, cũng như giữa G(−T→Y )

REX và G(−T→Y )
EX .

Một đồ thị sinh từ dữ liệu được xem là đáng tin cậy nếu cấu trúc vai trò nhân quả
của các biến không thay đổi mạnh khi so sánh với đồ thị tri thức dưới cùng một phép
nhiễu.

Xác định đồ thị cuối và trích xuất tập biến hợp lệ.
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Trên cơ sở phân tích nhạy cảm, mô hình đề xuất không nhằm tìm ra một đồ thị nhân
quả tối ưu tuyệt đối, mà xác nhận rằng đồ thị sinh từ dữ liệu đủ nhất quán với đồ thị
tri thức để được sử dụng làm nền tảng cho suy luận tiếp theo. Khi mức độ nhạy cảm
vượt quá ngưỡng chấp nhận, các quan hệ nhân quả trong GREX sẽ được điều chỉnh
hoặc giản lược theo cấu trúc của GEX.

Đồ thị cuối cùng, ký hiệu Gfinal, được sử dụng để trích xuất tập biến đầu vào hợp
lệ X cho bài toán ước lượng hiệu quả can thiệp. Cụ thể, các biến gây nhiễu được giữ
lại để điều chỉnh, các biến trung gian và hậu can thiệp được xử lý thận trọng tùy theo
mục tiêu ước lượng (tổng tác động hay tác động trực tiếp), và các biến không liên quan
nhân quả bị loại bỏ. Bước này đảm bảo rằng các mô hình học sâu và cơ chế điều phối
được trình bày ở các mục tiếp theo được xây dựng trên một không gian đặc trưng đã
được kiểm soát về mặt nhân quả, thay vì chỉ dựa trên tương quan thống kê.

4.4. Phương pháp đề xuất

4.4.1. Mô hình đề xuất tổng thể
Để giải quyết bài toán ước lượng hiệu ứng nhân quả cá thể từ dữ liệu quan sát, nghiên
cứu đề xuất một mô hình tổng thể kết hợp giữa xây dựng đồ thị nhân quả, học biểu
diễn sâu, ước lượng nhân quả và điều phối thích ứng bằng học tăng cường. Quy trình
xử lý của mô hình được thực hiện qua các bước sau.

Bước 1. Xây dựng đồ thị nhân quả. Từ dữ liệu đầu vào, hai đồ thị nhân quả ứng
viên được xây dựng dựa trên tri thức chuyên gia và dữ liệu quan sát. Sau đó, phân tích
độ nhạy được thực hiện để đánh giá và lựa chọn đồ thị phù hợp làm cơ sở cho quá
trình suy luận nhân quả.

Bước 2. Trích xuất tập đặc trưng nhân quả. Dựa trên đồ thị nhân quả đã lựa chọn,
các biến đầu vào được sàng lọc nhằm giữ lại các biến có ý nghĩa nhân quả đối với
biến can thiệp và biến kết cục, đồng thời loại bỏ các biến không phù hợp như biến hậu
can thiệp hoặc các biến không liên quan. Kết quả của bước này là ma trận đặc trưng
X ∈ Rn×p, được sử dụng làm đầu vào cho mô hình.

Bước 3. Học biểu diễn sâu.Ma trận đặc trưng X được đưa vào mô hình TITAN để
học biểu diễn tiềm ẩn của từng cá thể. Với cơ chế tự chú ý và bộ nhớ ngoài, TITAN
có khả năng khai thác các quan hệ phi tuyến và tạo ra biểu diễn đặc trưng phục vụ dự
báo kết cục dưới các kịch bản can thiệp.

Bước 4. Ước lượng hiệu ứng nhân quả. Song song với TITAN, mô hình DRLearner
sử dụng cùng tập đặc trưng đầu vào để xây dựng mô hình kết cục và mô hình xác suất
can thiệp, từ đó ước lượng hiệu ứng nhân quả ở mức cá thể theo nguyên lý bền vững
kép.

Bước 5. Điều phối thích ứng. Đầu ra của TITAN và DRLearner được đưa vào tác
tử học tăng cường để học chính sách kết hợp động. Dựa trên đặc điểm của từng cá thể,
tác tử xác định trọng số kết hợp phù hợp nhằm tận dụng ưu điểm của cả hai nhánh ước
lượng.

Bước 6. Sinh kết quả đầu ra.Mô hình tạo ra xác suất kết cục dưới các kịch bản can
thiệp, ước lượng hiệu ứng nhân quả cá thể và mức độ bất định của dự báo. Các kết quả
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này được sử dụng để hỗ trợ đánh giá hiệu quả can thiệp và ra quyết định trong giám
sát, điều trị HIV.

Bằng cách tổ chức quá trình xử lý theo các bước trên, mô hình kết hợp giữa học
biểu diễn sâu, suy luận nhân quả và cơ chế điều phối thích ứng trong một kiến trúc
thống nhất, góp phần nâng cao độ chính xác và tính linh hoạt của hệ thống hỗ trợ ra
quyết định.

Hình 4.1: Kiến trúc tổng thể của mô hình ước lượng nhân quả đề xuất.

Hình 4.1 minh họa toàn bộ kiến trúc của mô hình đề xuất. Quy trình bắt đầu từ dữ
liệu HIV/AIDS, sau đó xây dựng đồ thị nhân quả nhằm xác định các đặc trưng có ý
nghĩa cho suy luận. Hai mô hình TITAN và DRLearner hoạt động song song để khai
thác hai khía cạnh khác nhau của bài toán: học biểu diễn và ước lượng nhân quả. Cuối
cùng, mô-đun học tăng cường đóng vai trò điều phối, kết hợp linh hoạt hai nguồn
thông tin và tạo ra dự báo nhân quả cuối cùng kèm theo mức độ không chắc chắn.

Kiến trúc này cho phép tận dụng đồng thời sức mạnh của học sâu và các phương
pháp nhân quả, đồng thời thích nghi với sự thay đổi của dữ liệu theo thời gian, từ đó
nâng cao hiệu quả và độ tin cậy của hệ thống trong các bài toán y sinh học.

4.4.2. Học biểu diễn nhân quả sâu với kiến trúc TITAN
Mục tiêu của mô-đun TITAN trong mô hình là xây dựng một không gian biểu diễn
tiềm ẩn Z từ các biến đầu vào X đã được kiểm soát nhân quả, sao cho các biểu diễn
này vừa giàu thông tin dự báo, vừa ổn định cho suy luận phản thực. Khác với các bộ
mã hóa thông thường, TITAN được thiết kế để xử lý tính dị thể cao và sự thay đổi
phân phối của dữ liệu thông qua cơ chế tự chú ý và bộ nhớ ngoài.

1. Ánh xạ biểu diễn và không gian tiềm ẩn. Với mỗi mẫu i, véc-tơ đặc trưng đầu
vào xi ∈ Rp được ánh xạ sang không gian tiềm ẩn như sau:

zi = ΦTITAN(xi; θΦ), zi ∈ Rd, (4.6)

trong đó θΦ là tập tham số của mô-đun TITAN. Không gian Z được thiết kế để làm
miền chung cho cả dự báo kết cục và ước lượng hiệu quả can thiệp.

2. Trộn đặc trưng cục bộ bằng tích chập một chiều. Do các biến đầu vào có cấu
trúc theo nhóm (nhân khẩu học, hành vi, lâm sàng), TITAN sử dụng tầng tích chập 1
chiều để nắm bắt tương tác cục bộ như sau:

h
(0)
i = Conv1D(xi), (4.7)

giúp giảm nhiễu và tăng khả năng học các mẫu phụ thuộc bậc thấp trước khi đưa vào
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attention.
3. cơ chế tự chú ý đa đầu và phụ thuộc toàn cục. Các biểu diễn trung gian được cập

nhật qua L lớp Transformer như sau:

h̃
(ℓ)
i = MHA(h

(ℓ−1)
i ), (4.8)

h
(ℓ)
i = LN

(
h
(ℓ−1)
i + h̃

(ℓ)
i

)
, (4.9)

h
(ℓ)
i = LN

(
h
(ℓ)
i + FFN(h

(ℓ)
i )
)
, (4.10)

với ℓ = 1, . . . , L. Cơ chế này cho phép mô hình gán trọng số khác nhau cho từng đặc
trưng theo từng cá thể.

4. Bộ nhớ ngoài và ổn định biểu diễn. Để tăng khả năng tổng quát hóa, TITAN tích
hợp bộ nhớ ngoàiM ∈ RK×d:

gi = σ(Wgh
(L)
i + bg), (4.11)

Mi = gi �Mi−1 + (1− gi)� h
(L)
i , (4.12)

zi = [h
(L)
i ‖Mi]. (4.13)

Bộ nhớ này giúp mô hình duy trì các mẫu biểu diễn ổn định khi gặp dữ liệu hiếm
hoặc phân phối thay đổi.

5. Tầng dự báo kết cục và cơ chế huấn luyện. Biểu diễn cuối cùng zi thu được từ
khối Transformer đóng vai trò là đặc trưng tiềm ẩn tổng hợp của cá thể i, mã hóa thông
tin từ tập biến quan sát Xi (và biến can thiệp nếu được đưa vào giai đoạn mã hóa).
Dựa trên biểu diễn này, mô hình ước lượng xác suất của kết cục tiềm năng dưới một
mức can thiệp giả định t ∈ T thông qua tầng tuyến tính theo sau bởi hàm sigmoid như
sau:

ŷi(t) = σ(Wozi + bo), (4.14)

trong đó σ(·) là hàm sigmoid, còn Wo, bo là các tham số cần học của tầng đầu ra.
Khi kết cục là biến nhị phân, giá trị ŷi(t) có thể được diễn giải như xác suất xảy ra sự
kiện dưới mức can thiệp t.

Mục tiêu của mô-đun TITAN là ước lượng hàm kết quả có điều kiện (outcome
regression function), được định nghĩa dưới khung tiềm năng (potential outcomes
framework) như sau:

µ(xi, t) = E[Yi(t) | Xi]. (4.15)

trong đó Yi(t) là kết cục tiềm năng nếu cá thể i được gán mức can thiệp t. Với kết
cục nhị phân, ta có:

µ(xi, t) = P
(
Yi(t) = 1 | Xi

)
. (4.16)

Mô hình được huấn luyện bằng hàmmất mát binary cross-entropy trên dữ liệu quan
sát như sau:
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LTITAN = − 1

n

n∑
i=1

[yi log ŷi(Ti) + (1− yi) log(1− ŷi(Ti))] , (4.17)

trong đó Ti là mức can thiệp quan sát được của cá thể i, và yi là kết cục thực tế
tương ứng. Việc tối thiểu hóa hàm mất mát này cho phép mô hình xấp xỉ phân phối
có điều kiện của kết cục dưới trạng thái điều trị quan sát được. Dưới giả định không
có nhiễu tiềm ẩn (ignorability) và tính nhất quán (consistency), hàm ước lượng này
có thể được sử dụng để suy luận các kết cục tiềm năng chưa quan sát.

6.Đánh giá dưới các kịch bản can thiệp giả định. Sau khi huấn luyện, mô hình có
thể được sử dụng để sinh ra các ước lượng kết cục tiềm năng dưới toàn bộ tập mức
can thiệp T . Cụ thể, đối với mỗi cá thể i, đặc trưng quan sát Xi được kết hợp lần lượt
với từng mức can thiệp giả định t ∈ T . Mỗi lần đánh giá như vậy tạo ra một dự đoán:

µ̂i(t) = ŷi(t). (4.18)

được diễn giải như xác suất kết cục nếu cá thể i nhận mức can thiệp t.
Cơ chế đánh giá lặp này cho phép mô hình xây dựng toàn bộ vectơ kết cục tiềm

năng {µ̂i(t)}t∈T cho mỗi cá thể. Từ đó, các đại lượng nhân quả như hiệu quả điều trị
cá thể hóa (ITE) có thể được ước lượng bằng cách lấy hiệu giữa các mức can thiệp
khác nhau, ví dụ:

ÎTEi = µ̂i(1)− µ̂i(0). (4.19)

Nhờ vậy, TITAN không chỉ thực hiện dự báo kết cục dưới trạng thái quan sát, mà
còn cung cấp cơ sở định lượng cho suy luận phản thực và ra quyết định cá thể hóa.

4.4.3. Ước lượng hiệu quả can thiệp cá thể hóa với DRLearner
1.DRLearner cho ước lượng hiệu ứng nhân quả. Trong kiến trúc đề xuất, DRLearner
[103] được tích hợp như một nhánh song song với TITAN nhằm thực hiện ước lượng
hiệu ứng nhân quả. DRLearner thuộc nhóm các phương pháp doubly robust, có khả
năng ước lượng tác động của việc đã từng xét nghiệm HIV đến nguy cơ nhiễm HIV.
Điểm đặc trưng của phương pháp này là kết hợp hai mô hình bổ sung lẫn nhau: mô hình
hồi quy kết quả (outcome regression model) và mô hình xác suất điều trị (propensity
score model). Nhờ đó, ước lượng thu được vẫn nhất quán ngay cả khi chỉ một trong
hai mô hình được chỉ định đúng.

Tương tự như TITAN, ma trận đặc trưng đầu vào X ∈ Rn×p được xây dựng dựa
trên cấu trúc DAG nhằm đảm bảo tính hợp lệ nhân quả. Với mỗi cá thể i, DRLearner
trước hết huấn luyện hai mô hình hồi quy kết quả riêng biệt để ước lượng kỳ vọng có
điều kiện của kết cục dưới hai trạng thái can thiệp và đối chứng như sau:

µ1(xi) = E[Yi | Xi = xi, Ti = 1], µ0(xi) = E[Yi | Xi = xi, Ti = 0], (4.20)

trong đó:
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• Yi ∈ {0, 1} là trạng thái nhiễm HIV quan sát được,

• Ti ∈ {0, 1} biểu thị cá thể có từng xét nghiệm HIV hay không,

• xi ∈ Rp là vector đặc trưng của cá thể i.

Hai đại lượng µ1(xi) và µ0(xi) lần lượt biểu diễn kỳ vọng thực của kết cục tiềm
năng dưới điều trị và không điều trị. Trong thực nghiệm, các ước lượng tương ứng thu
được từ mô hình được ký hiệu là µ̂1(xi) và µ̂0(xi).

Tiếp theo, một mô hình propensity score được huấn luyện để ước lượng xác suất
cá thể được điều trị:

ê(xi) = P(Ti = 1 | Xi = xi). (4.21)

Mô hình này có vai trò điều chỉnh sai lệch chọn mẫu giữa nhóm xét nghiệm và
không xét nghiệm, và thường được triển khai bằng logistic regression hoặc các bộ
phân loại xác suất khác.

Sau khi thu được cả hai thành phần, DRLearner kết hợp chúng thông qua công thức
hiệu chỉnh doubly robust như sau:

τ̂i =

(
ti − ê(xi)

ê(xi)(1− ê(xi))

)
(yi − µ̂ti(xi)) + µ̂1(xi)− µ̂0(xi), (4.22)

trong đó τ̂i là hiệu ứng can thiệp cá thể (ITE) [104]. Đại lượng này phản ánh sự
khác biệt về kết cục giữa hai trạng thái có và không có can thiệp, sau khi đã hiệu chỉnh
nhiễu bằng cả mô hình kết cục (outcome) và mô hình xác suất điều trị (propensity).

Về mặt thực tiễn, công thức trên cung cấp cơ chế bảo vệ chống sai lệch mô hình.
Nếu một trong hai mô hình con (outcome hoặc propensity) được chỉ định đúng, ước
lượng hiệu ứng vẫn giữ được tính nhất quán. Điều này đặc biệt quan trọng trong bối
cảnh dữ liệu HIV, nơi cấu trúc phụ thuộc giữa can thiệp và kết cục thường phức tạp
và khó mô hình hóa hoàn toàn chính xác bằng một tiếp cận đơn lẻ.

Hiệu ứng can thiệp trung bình (ATE) được tính như sau:

ATE =
1

n

n∑
i=1

τ̂i. (4.23)

ATE phản ánh tác động trung bình của biến can thiệp lên biến kết cục lên toàn bộ
quần thể nghiên cứu.

2. Chi tiết triển khai DRLearner.
Mô hình hồi quy kết quả. Nghiên cứu sử dụng RandomForestRegressor với các

siêu tham số sau:

• n_estimators = 100,

• max_depth = 5,

• min_samples_leaf = 50,

• kích hoạt bootstrap sampling.
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Thiết lập này cho phép mô hình nắm bắt tương tác phi tuyến trong khi vẫn hạn chế
quá khớp.

Mô hình propensity score. nghiên cứu sử dụng LogisticRegression với chuẩn
hóa L2, tham số C = 1.0, tối đa 1000 vòng lặp, ngưỡng hội tụ 10−4, và bộ giải
liblinear.

Mở rộng cho can thiệp nhiều nhánh. Với tập dữ liệu gồm bốn nhánh điều trị (T ∈
{0, 1, 2, 3}), ước lượng được mở rộng thành:

τ̂i(a, b) =
1[Ti = a]

êa(Xi)
(Yi − µ̂a(Xi))−

1[Ti = b]

êb(Xi)
(Yi − µ̂b(Xi))+ µ̂a(Xi)− µ̂b(Xi), (4.24)

trong đó êt(Xi) = P (Ti = t | Xi) là generalized propensity score.
Chiến lược xác thực. Để đảm bảo khả năng tổng quát hóa và giảm hiện tượng

quá khớp, nghiên cứu áp dụng chiến lược xác thực chéo năm phần (5-fold cross-
validation). Cụ thể, trong mỗi lần lặp, các mô hình kết cục và mô hình xác suất điều
trị được huấn luyện trên bốn phần dữ liệu và được đánh giá trên phần còn lại..

4.4.4. Điều phối thích ứng bằng học tăng cường cho ước lượng phản thực
Nghiên cứu xây dựng hai nhánh suy luận song song nhằm ước lượng kết cục phản
thực ở mức cá thể. Cụ thể, nhánh TITAN học biểu diễn tiềm ẩn và ước lượng trực tiếp
kết cục có điều kiện, trong khi nhánh DRLearner cung cấp ước lượng hiệu ứng dựa
trên nguyên lý bền vững kép (doubly robust). Trong thực tế, độ chính xác của từng
nhánh có thể thay đổi theo từng cá thể do tính dị biệt của đặc trưng, mức độ chồng lấn
(overlap) giữa các nhóm can thiệp và đối chứng, cũng như sai lệch do đặc tả mô hình.
Do đó, thay vì sử dụng một cơ chế kết hợp cố định, nghiên cứu đề xuất một chiến lược
điều phối thích ứng dựa trên học tăng cường (reinforcement learning), cho phép lựa
chọn hoặc gán trọng số động cho các nhánh ước lượng tại mức cá thể nhằm tối ưu hóa
chất lượng dự báo phản thực.
Mô hình hóa bài toán điều phối dưới dạng quá trình ra quyết định Markov

(MDP)
Trong mô hình MDP, tác tử học tăng cường (reinforcement learning agent) là thực

thể ra quyết định, quan sát trạng thái của môi trường, lựa chọn hành động theo một
chính sách π(a | s), nhận phần thưởng và cập nhật chính sách nhằm tối đa hóa kỳ vọng
phần thưởng.

Bài toán trộn dự báo được mô hình hóa dưới dạng một MDP. Cụ thể, tại mỗi cá thể
i, tác tử học tăng cường quan sát trạng thái si ∈ S, lựa chọn hành động ai ∈ A theo
chính sách π(ai | si), nhận phần thưởng ri ∈ R và cập nhật chính sách nhằm tối đa
hóa kỳ vọng phần thưởng E[ri].

Trạng thái (State). Trạng thái của tác tử tại cá thể i được xây dựng từ các tín hiệu
suy luận chính, bao gồm dự báo của TITAN, dự báo của DRLearner, và các tín hiệu
phụ trợ phản ánh mức độ tin cậy (ví dụ bất định/độ lệch) như sau:

si =
[
ŷTITANi , ŷDRLearneri , ui

]
, (4.25)
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trong đó ŷTITANi và ŷDRLearneri là hai dự báo xác suất kết cục (counterfactual probability)
do hai nhánh sinh ra, còn ui là tín hiệu bất định (ví dụ phương sai dự báo, entropy,
hoặc độ không ổn định theo bootstrap/MC dropout). Thiết kế này giúp tác tử học tăng
cường không chỉ dựa vào giá trị dự báo mà còn cân nhắc độ tin cậy tương đối giữa hai
nguồn.

Hành động (Action). Hành động ai tương ứng với một trọng số trộn liên tục αi ∈
[0, 1], thể hiện mức ưu tiên dành cho nhánh TITAN so với DRLearner:

ai ≡ αi ∈ [0, 1]. (4.26)

Chính sách (Policy). Chính sách πθ(a | s) với tham số θ ánh xạ từ trạng thái sang
phân phối hành động. Với hành động liên tục, chính sách sinh ra trọng số trộn αi theo:

αi = πθ(ai | si). (4.27)

2.Cơ chế trộn dự báo và đầu ra cuối cùng
Với trọng số αi do tác tử học tăng cường sinh ra, dự báo cuối cùng cho cá thể i

được tính như một tổ hợp lồi (convex combination) của hai dự báo:

ŷi = αi · ŷTITANi + (1− αi) · ŷDRLearneri . (4.28)

Cách trộn này cho phép mô hình thích ứng theo từng cá thể: trong các vùng dữ liệu
mà biểu diễn sâu của TITAN đáng tin cậy hơn, tác tử có xu hướng tăng αi; ngược lại,
trong các vùng mà nhánh DRLearner ổn định hơn (ví dụ overlap tốt hoặc mô hình DR
hiệu quả), tác tử sẽ giảm αi.
3.Thiết kế phần thưởng và mục tiêu tối ưu
Mục tiêu của tác tử học tăng cường là tìm chính sách trộn tối đa hóa độ chính xác

dự báo cuối cùng. Vì bài toán đích là dự báo kết cục nhị phân, phần thưởng được định
nghĩa dựa trên âm của hàmmất mát cross-entropy (Binary Cross-Entropy – BCE) giữa
nhãn thật yi và dự báo cuối ŷi:

ri = −LBCE(ŷi, yi) = −
[
yi log(ŷi) + (1− yi) log(1− ŷi)

]
. (4.29)

Thiết kế này trực tiếp khuyến khích tác tử lựa chọn trọng số trộn giúp ŷi gần với yi
nhất.
4.Huấn luyện tác tử bằng kiến trúc Actor–Critic
Để học chính sách trộn, nghiên cứu sử dụng kiến trúc Actor–Critic [105]. Actor

sinh ra hành động ai = αi theo chính sách πθ, trong khi Critic ước lượng hàm giá trị
hành động Q(si, ai) nhằm đánh giá chất lượng của hành động đã chọn.

Cập nhật tham số actor được thực hiện theo công thức policy gradient:

θ ← θ + η∇θ logπθ(ai | si)Q(si, ai), (4.30)

trong đó η là tốc độ học (learning rate). Critic được huấn luyện để xấp xỉ hàm giá trị
hành động, đóng vai trò giảm phương sai của gradient và giúp quá trình học ổn định
hơn.
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5.Các kỹ thuật ổn định huấn luyện
Để đảm bảo tác tử học tăng cường học ổn định trong không gian hành động liên

tục và tránh hội tụ kém, nghiên cứu tích hợp ba kỹ thuật huấn luyện phổ biến:
Experience Replay.Các chuyển tiếp (si, ai, ri, si+1) được lưu trong bộ nhớ hồi tưởng

D. Trong quá trình huấn luyện, ta lấy mẫu ngẫu nhiên minibatch từD để phá vỡ tương
quan theo thứ tự dữ liệu và cải thiện hội tụ.

Nhiễu Ornstein–Uhlenbeck (OU) cho khám phá. Để tăng khám phá trong không
gian hành động liên tục, hành động được tiêm nhiễu OU:

Nt+1 = Nt + θou(µou −Nt)∆t+ σou
√
∆t ϵt, ϵt ∼ N (0, 1), (4.31)

trong đó θou là tốc độ hồi quy về trung bình µou và σou điều khiển mức dao động. OU
noise tạo ra chuỗi nhiễu “mượt” giúp khám phá ổn định hơn so với nhiễu độc lập.

Cập nhật mềm mạng mục tiêu (Polyak Averaging). Để tránh dao động lớn khi huấn
luyện critic, sử dụng cập nhật mềm tham số mạng mục tiêu:

θtarget ← τ θ + (1− τ) θtarget, (4.32)

với τ ∈ (0, 1) nhỏ (ví dụ 0.001) để đảm bảo cập nhật chậm và ổn định.
Ý nghĩa của điều phối học tăng cường trong suy luận phản thực. Cơ chế điều phối

học tăng cường cho phép mô hình học một chiến lược trộn theo cá thể thay vì dùng
trọng số cố định. Nhờ đó, hệ thống có thể thích ứng tốt hơn trước sự không đồng nhất
của dữ liệu y tế HIV và sự khác nhau về độ tin cậy giữa hai nhánh suy luận, từ đó nâng
cao chất lượng dự báo phản thực và tính bền vững khi triển khai trên dữ liệu thực.

4.4.5. Ước lượng bất định và thích ứng với sự thay đổi phân phối
Trong các ứng dụng y tế, việc chỉ cung cấp ước lượng điểm là chưa đủ; hệ thống cần
đánh giá độ tin cậy của các ước lượng và phát hiện sớm các thay đổi trong phân phối
dữ liệu.

1.Ước lượng độ bất định (Uncertainty Estimation)
Trong bài toán suy luận nhân quả từ dữ liệu quan sát, việc ước lượng kết quả phản

thực (counterfactual outcome) không chỉ yêu cầu độ chính xác cao mà còn cần đánh
giá mức độ tin cậy của các ước lượng này. Đặc biệt trong bối cảnh phân tích tác động
nhân quả của hành vi xét nghiệm sàng lọc HIV đến hành vi xét nghiệm cận lâm sàng,
độ bất định của dự báo đóng vai trò quan trọng trong việc nâng cao tính minh bạch và
độ tin cậy của hệ thống.

Để định lượng độ bất định trong dự báo phản thực và ước lượng hiệu ứng nhân quả,
nghiên cứu áp dụng phương pháp Monte Carlo Dropout (MC Dropout) [106] như một
xấp xỉ Bayesian của mạng nơ-ron học sâu. Trong giai đoạn suy luận, dropout được
giữ nguyên trạng thái hoạt động và mô hình thực hiện T lần truyền xuôi ngẫu nhiên,
thu được tập dự báo:

{ŷ1, ŷ2, . . . , ŷT}.

Trong đó, mỗi ŷt biểu diễn xác suất nhiễm HIV được ước lượng dưới điều kiện phản
thực tại lần truyền thứ t.
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Giá trị trung bình dự báo được tính như sau:

ȳ =
1

T

T∑
t=1

ŷt. (4.33)

Phương sai dự báo tổng quát được xác định bởi:

Var(y) = 1

T

T∑
t=1

ŷ2t −

(
1

T

T∑
t=1

ŷt

)2

. (4.34)

Giá trị này phản ánh mức độ dao động của dự báo phản thực và được xem như độ
bất định tổng thể của mô hình.

Nếu mô hình đồng thời được huấn luyện để xuất ra phương sai nhiễu nội tại σ2t tại
mỗi lần truyền xuôi, thì độ bất định dự báo có thể được phân rã thành hai thành phần:

Độ bất định ngẫu nhiên (Aleatoric uncertainty) được tính toán như sau:

Aleatoric = 1

T

T∑
t=1

σ2t . (4.35)

Thành phần này phản ánh nhiễu nội tại không thể loại bỏ của dữ liệu.
Độ bất định tri thức (Epistemic uncertainty) được tính toán như sau:

Epistemic = 1

T

T∑
t=1

µ2t −

(
1

T

T∑
t=1

µt

)2

, (4.36)

trong đó µt là giá trị trung bình dự báo tại lần truyền thứ t.
Do đó, phương sai dự báo tổng được biểu diễn như sau:

Var(y) = Epistemic+Aleatoric. (4.37)

Cơ chế phân rã này cho phép mô hình đánh giá mức độ tin cậy của từng ước lượng
phản thực, từ đó hỗ trợ ra quyết định chính sách trong các ứng dụng y tế công cộng.

2.Phát hiện dịch chuyển khái niệm (Concept Drift Detection)
Trong môi trường thực tế, phân phối dữ liệu có thể thay đổi theo thời gian do sự

biến động hành vi xã hội, chính sách can thiệp hoặc thay đổi đặc điểm dịch tễ. Nếu
không được phát hiện kịp thời, sự thay đổi này có thể làm suy giảm độ chính xác của
mô hình kết quả và mô hình propensity.

Để nâng cao tính bền vững của hệ thống, nghiên cứu tích hợp cơ chế phát hiện
concept drift dựa trên sự so sánh phân phối đặc trưng đầu vào giữa dữ liệu huấn luyện
và dữ liệu hiện tại.

Ký hiệu µtrain là vector trung bình của dữ liệu huấn luyện và µtest là vector trung
bình của dữ liệu kiểm thử hiện tại. Drift được phát hiện khi:

‖µtrain − µtest‖2 > δ, (4.38)
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trong đó ‖ · ‖2 là chuẩn Euclid và δ là ngưỡng được xác định thực nghiệm.
Khi phát hiện drift, hệ thống có thể điều chỉnh trọng số ensemble, kích hoạt cơ chế

cập nhật mô hình hoặc thay đổi chiến lược suy luận nhân quả. Cơ chế này đóng vai
trò như một bước kiểm soát chất lượng ở tầng đầu vào, đặc biệt quan trọng trong các
bài toán ước lượng hiệu ứng nhân quả khi phân phối giữa nhóm điều trị và nhóm đối
chứng có thể thay đổi theo thời gian.

4.4.5.1. Quy trình huấn luyện mô hình
Dựa trên kiến trúc tổng thể của mô hình , quá trình huấn luyện được thực hiện theo ba
thành phần chính, bao gồm học biểu diễn, ước lượng hiệu ứng nhân quả và điều phối
động thông qua học tăng cường.

Trước hết, mô hình TITAN được huấn luyện để học biểu diễn tiềm ẩn và dự báo kết
cục dựa trên dữ liệu đầu vào đã được lựa chọn từ đồ thị nhân quả. Song song, mô hình
nhân quả DRLearner được sử dụng để ước lượng hiệu ứng nhân quả dựa trên nguyên
lý bền vững kép.

Trên cơ sở hai nhánh dự báo này, một tác nhân học tăng cường được xây dựng để
học chính sách kết hợp động giữa các đầu ra. Tại mỗi bước, tác nhân nhận trạng thái
đầu vào là đặc trưng của mẫu và các dự báo trung gian, sau đó sinh ra trọng số kết hợp
nhằm tối ưu hóa hiệu năng dự báo cuối cùng.

Hàm mục tiêu của tác nhân học tăng cường được thiết kế nhằm tối đa hóa chất
lượng dự báo, đồng thời xem xét yếu tố bất định và sự thay đổi phân phối dữ liệu. Quá
trình cập nhật chính sách được thực hiện thông qua các thành phần actor–critic, với
việc tối ưu đồng thời hàm giá trị và hàm chính sách.

Toàn bộ hệ thống được huấn luyện lặp lại qua nhiều epoch, trong đó các tham số
của TITAN, DRLearner và tác nhân học tăng cường được cập nhật theo cơ chế lan
truyền ngược và tối ưu hóa tương ứng. Hiệu năng mô hình được theo dõi trên tập xác
thực để lựa chọn cấu hình tối ưu và đảm bảo tính ổn định.

4.5. Thực nghiệm và kết quả

Nghiên cứu thực hiện đánh giá mô hình trong hai kịch bản bổ sung cho nhau.
Thứ nhất, hệ thống được kiểm chứng trên dữ liệu mô phỏng với hiệu ứng nhân

quả thật (ground-truth causal effects) đã biết trước. Thiết lập này cho phép định lượng
chính xác sai số ước lượng, kiểm chứng tính đúng đắn nhân quả và đánh giá độ tin
cậy của cơ chế ước lượng bất định trong điều kiện có kiểm soát.

Thứ hai, hệ thống được áp dụng trên các bộ dữ liệu HIV thực tế. Trong bối cảnh
này, hiệu ứng phản thực không quan sát được, do đó việc đánh giá tập trung vào hiệu
năng dự báo, tính ổn định và tính nhất quán của ước lượng ở mức quần thể.

4.5.1. Nghiên cứu mô phỏng (Simulation Study)
Trước khi áp dụng mô hình đề xuất cho dữ liệu HIV thực tế, nghiên cứu này tiến hành
một thí nghiệm mô phỏng nhằm đánh giá khả năng ước lượng nhân quả trong điều
kiện mà hiệu quả can thiệp thực sự đã được biết trước. Mục tiêu của nghiên cứu mô
phỏng là kiểm chứng tính đúng đắn về mặt nhân quả của phương pháp, đặc biệt trong
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việc ước lượng hiệu quả can thiệp trung bình (ATE) và hiệu quả can thiệp cá thể hóa
(ITE), dưới các điều kiện gây nhiễu, trung gian và dị biệt hiệu quả.

Việc sử dụng dữ liệu mô phỏng cho phép kiểm soát chặt chẽ cấu trúc nhân quả và
cung cấp giá trị chuẩn (ground truth) để so sánh trực tiếp các ước lượng. Đây là một
bước xác thực thuật toán cần thiết trước khi triển khai phương pháp trên dữ liệu HIV
quan sát, nơi các quan hệ nhân quả không thể quan sát trực tiếp.

1.Quá trình sinh dữ liệu (Data Generating Process)
Nghiên cứu xây dựng một hệ thống nhân quả bán thực tế mô phỏng bối cảnh HIV,

bao gồm các biến gây nhiễu quan sát được, một biến công cụ mang tính chính sách,
một biến trung gian sau điều trị và hiệu quả can thiệp dị biệt theo độ tuổi. Trừ khi có
ghi chú khác, số lượng mẫu được sinh là n = 5000 với hạt giống ngẫu nhiên bằng 42
để đảm bảo khả năng tái lập.

Các biến ngoại sinh X0 đến X9 được sinh như sau:

X0 ∼ N (50, 102), X1 ∼ Bern(0.5), X2, X3, X9 ∼ N (0, 1),

X4 ∼ Bern(0.2), X5 ∼ Unif(0, 1), X6 ∼ Poisson(2), X8 ∼ Bern(0.6).

Một biến sức khỏe tiềm ẩn X7 ∼ N (0, 1) được sinh nhưng không được quan sát
trong tập dữ liệu phân tích, nhằm mô phỏng yếu tố tiềm ẩn không đo được thường gặp
trong dữ liệu HIV thực tế.

Một biến công cụ Z phụ thuộc vào yếu tố địa lýX8 được sinh theo mô hình logistic
như sau:

P(Z = 1 | X) = σ(0.8X8 − 0.5), (4.39)

trong đó σ(·) là hàm sigmoid. Biến Z chỉ ảnh hưởng đến việc gán điều trị và không có
đường tác động trực tiếp đến kết cục.

Việc gán điều trị T được mô hình hóa thông qua:

logitP(T = 1 | X,Z) = 0.02(X0 − 50) + 0.6X2 + 0.5X4 + 1.5Z + εT , (4.40)

từ đó xác suất điều trị (propensity score) được sử dụng để sinh biến T .
Sau điều trị, một biến trung gian M (đóng vai trò tương tự tải lượng virus) được

sinh theo công thức sau:

M = 2− 1.5T + 0.5X3 + εM , (4.41)

trong đó điều trị làm giảm giá trị trung bình củaM .
Hiệu quả can thiệp cá thể hóa được mô hình hóa phụ thuộc vào độ tuổi:

τi = −1.5 + 0.08(X0i − 50). (4.42)

Cuối cùng, kết cục nhị phân Y được sinh theo mô hình logistic như sau:

logitP(Y = 1) = 0.03(X0− 50)− 0.8X2 +0.7X4 +0.5M +0.4X7 + T · τ + εY . (4.43)
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Hai bảng dữ liệu được tạo ra cho mỗi lần mô phỏng: (i) tập dữ liệu quan sát

Dobs = {X0, X1, X2, X3, X4, X5, X6, X8, X9, Z,M, T, Y }, (4.44)

trong đó biến X7 bị loại bỏ; và (ii) bảng chuẩn chứa ITE thật, xác suất điều trị và xác
suất kết cục để phục vụ đánh giá.

2.Đồ thị nhân quả: Cấu trúc chuẩn và cấu trúc ước lượng
Hình 4.2 minh họa đồ thị nhân quả chuẩn được xác định theo cơ chế sinh dữ liệu,

trong đó tuổi (X0), tình trạng miễn dịch (X2) và bệnh nền (X4) đóng vai trò là các biến
gây nhiễu. Yếu tố địa lý (X8) chỉ tác động đến điều trị thông qua biến công cụ Z, và
biến trung gian M nằm trên đường nhân quả từ điều trị đến kết cục. Đồ thị này được
sử dụng làm cấu trúc tham chiếu để xác định các quan hệ nhân quả thực sự trong dữ
liệu mô phỏng.

Hình 4.3 trình bày đồ thị nhân quả được ước lượng từ dữ liệu quan sát. So với đồ
thị chuẩn, cấu trúc này dày đặc hơn, xuất hiện thêm một số cạnh phản ánh các quan
hệ tương quan, trong khi một số đường nhân quả thực sự có thể bị suy giảm. Sự sai
khác này phản ánh những hạn chế của quá trình khám phá nhân quả từ dữ liệu quan
sát và làm nổi bật vai trò của các phương pháp ước lượng nhân quả bền vững.

Việc đối chiếu hai đồ thị được thực hiện nhằm đánh giá mức độ nhất quán giữa cấu
trúc nhân quả được ước lượng từ dữ liệu và cấu trúc chuẩn đã biết từ cơ chế sinh dữ
liệu. Kết quả đối chiếu cũng được sử dụng làm cơ sở lựa chọn tập biến điều chỉnh cho
các bước ước lượng hiệu ứng nhân quả tiếp theo.

Hình 4.2: Đồ thị nhân quả chuẩn (ground truth) cho dữ liệu mô phỏng

3.Kết quả nghiên cứu mô phỏng
Bảng 4.1 trình bày kết quả so sánh hiệu năng của mô hình đề xuất với các phương

pháp suy luận nhân quả cơ sở trên dữ liệu mô phỏng. Phương pháp đề xuất đạt kết quả
tốt nhất trên tất cả các chỉ số nhân quả, bao gồm sai số PEHE thấp nhất, sai số và độ
chệch ATE nhỏ nhất, cùng với giá trị R2 cao nhất trong ước lượng ITE. Giá trị ATE
ước lượng cũng gần nhất với giá trị thật được sử dụng trong quá trình sinh dữ liệu.
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Hình 4.3: Đồ thị nhân quả ước lượng từ dữ liệu mô phỏng

Bảng 4.1: So sánh hiệu năng các mô hình suy luận nhân quả trên dữ liệu mô phỏng

Phương pháp PEHE ↓ Sai số ATE
↓

Độ chệch
ATE

ITE R2 ↑ ATE ước
lượng

MH đề xuất 0.0980 0.0198 -0.0089 0.5834 0.2261
CAT Network 0.1089 0.0234 0.0187 0.5445 0.2537
Orthogonal Random Forests 0.1156 0.0267 -0.0145 0.5198 0.2205
Double/Debiased ML 0.1203 0.0289 0.0223 0.4987 0.2573
Causal Forest 0.1267 0.0321 -0.0198 0.4743 0.2152
X-Learner 0.1334 0.0367 0.0298 0.5456 0.2648
CEVAE 0.1423 0.0412 -0.0267 0.5123 0.2083

Bảng 4.2 trình bày phân tích loại bỏ thành phần, cho thấy mỗi mô-đun trong mô
hình đề xuất đều đóng vai trò quan trọng. Đặc biệt, việc loại bỏ cơ chế RL ensemble
gây suy giảm hiệu năng lớn nhất, cho thấy vai trò trung tâm của thành phần này trong
việc ổn định và điều phối các bộ ước lượng.

Bảng 4.3 cho thấy mô hình đề xuất không chỉ vượt trội về suy luận nhân quả mà
còn duy trì hiệu năng dự báo cao hơn các phương pháp so sánh.

Bảng 4.4 phân tích đặc tính phân phối của hiệu quả can thiệp, cho thấy mô hình đề
xuất đạt độ bao phủ gần mức danh định 95% và sai lệch hiệu chuẩn thấp nhất.

4. Kiểm tra độ bền vững (Robustness Testing)
Các thực nghiệm kiểm tra độ bền vững cho thấy mô hình duy trì hiệu năng ổn định

khi kích thước mẫu giảm, khi cường độ gây nhiễu tăng và khi mô hình kết cục bị chỉ
định sai. Đặc biệt, nhờ đặc tính doubly robust, sai lệch ATE vẫn được kiểm soát ở mức
thấp ngay cả trong các kịch bản bất lợi, trong khi các phương pháp đơn bền vững suy
giảm đáng kể.

Những kết quả này xác nhận tính ổn định và độ tin cậy của mô hình đề xuất, tạo
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Bảng 4.2: Phân tích loại bỏ thành phần của mô hình trên dữ liệu mô phỏng

Cấu hình mô hình PEHE ↓ Sai số ATE
↓

ITE R2 ↑ ITE MAE ↓

MH đề xuất 0.0980 0.0198 0.5834 0.0756
Không có RL Ensemble 0.1134 0.0243 0.5456 0.0789
Không có TITAN 0.1189 0.0278 0.5223 0.0823
Không có DRLearner 0.1076 0.0198 0.5734 0.0734
Không có đồ thị nhân quả 0.1156 0.0267 0.5389 0.0667

Bảng 4.3: So sánh hiệu năng dự báo trên dữ liệu mô phỏng

Phương pháp Accuracy F1-score AUC-ROC
MH đề xuất 0.8734 0.862 0.924
CAT Network 0.8267 0.814 0.889
Orthogonal Random Forests 0.8189 0.807 0.883
Double/Debiased ML 0.8123 0.798 0.876
Causal Forest 0.8045 0.789 0.867
X-Learner 0.7967 0.776 0.854
CEVAE 0.7834 0.761 0.841

Bảng 4.4: Phân tích phân phối hiệu quả can thiệp trên dữ liệu mô phỏng

Phương pháp Độ lệch
chuẩn ITE ↓

Độ bao phủ (95% CI) Sai lệch hiệu
chuẩn ↓

MH đề xuất 0.1456 94.2% 0.0234
CAT Network 0.1678 91.8% 0.0367
Orthogonal Random Forests 0.1723 90.6% 0.0389
Double/Debiased ML 0.1789 89.4% 0.0412
Causal Forest 0.1834 88.7% 0.0445
X-Learner 0.1923 87.3% 0.0478
CEVAE 0.2067 85.9% 0.0523
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tiền đề vững chắc cho việc áp dụng trên dữ liệu HIV thực tế.

4.5.2. Đánh giá thực nghiệm trên các bộ dữ liệu HIV
4.5.2.1. Mô tả dữ liệu
Trong nghiên cứu này, hai bộ dữ liệu liên quan đến HIV được sử dụng để đánh giá mô
hình đề xuất. Cả hai bộ dữ liệu đều được công bố công khai trên nền tảng Kaggle và
đã được sử dụng trong một số nghiên cứu học máy trước đây.

Bộ dữ liệu thứ nhất là EDHS-HIV/AIDS dataset, được cung cấp trên Kaggle [37]
và ban đầu được tổng hợp từ Khảo sát Nhân khẩu học và Sức khỏe Ethiopia (Ethiopian
Demographic and Health Survey – EDHS) do Cơ quan Thống kê Trung ương Ethiopia
(CSA) phối hợp với ICF International thực hiện. Bộ dữ liệu này đã được sử dụng trong
các nghiên cứu khoa học trước đây [107, 108]. Bộ dữ liệu bao gồm 78.877 bản ghi
ẩn danh, phản ánh các yếu tố hành vi, nhân khẩu học và kiến thức liên quan đến xét
nghiệm HIV trong cộng đồng.

Trong bộ dữ liệu này, biến can thiệp được xác định là S_Test (0 = Không, 1 = Có),
biểu thị việc một cá thể có thực hiện xét nghiệm mẫu hay không. Biến kết quả là T_-
in_LAB (0 = Không, 1 = Có), cho biết việc xét nghiệm khẳng định trong phòng thí
nghiệm có được thực hiện hay không. Các biến đầu vào được chia thành ba nhóm
chính.

Nhóm thứ nhất là các biến nhân khẩu học và kinh tế – xã hội, bao gồm giới tính,
tuổi, vùng địa lý, loại khu vực cư trú, tôn giáo, trình độ học vấn, tình trạng hôn nhân,
tình trạng việc làm và chỉ số tài sản. Nhóm thứ hai là các chỉ báo hành vi tình dục, bao
gồm số lượng bạn tình, việc sử dụng bao cao su và các hành vi thay đổi nhằm giảm
nguy cơ lây nhiễm HIV. Nhóm thứ ba là kiến thức liên quan đến HIV, bao gồm nhận
thức về con đường lây truyền, hiểu biết về các bệnh lây truyền qua đường tình dục,
kiến thức về HIV/AIDS và khả năng tiếp cận các dịch vụ xét nghiệm.

Bộ dữ liệu thứ hai là AIDS Virus Infection Prediction dataset, cũng được cung cấp
trên Kaggle [38]. Bộ dữ liệu này được báo cáo là dựa trên dữ liệu từ nghiên cứu lâm
sàng AIDS Clinical Trials Group (ACTG) Study 175 [109]. Phiên bản được công bố
trên Kaggle là một phiên bản đã được xử lý và mở rộng, bao gồm khoảng 50.000 bản
ghi ẩn danh, được phát hành theo giấy phép CC0. Bộ dữ liệu này chứa thông tin liên
quan đến các thử nghiệm lâm sàng trong điều trị HIV.

Trong bộ dữ liệu này, biến kết quả là infected, cho biết một bệnh nhân có nhiễm
AIDS hay không (1 = Có, 0 = Không). Biến điều trị là trt, biểu thị nhóm điều trị với
bốn giá trị khác nhau: 0 = điều trị đơn trị ZDV, 1 = kết hợp ZDV + ddI, 2 = kết hợp
ZDV + Zal, 3 = điều trị đơn trị ddI.

Các biến đầu vào còn lại được chia thành bốn nhóm chính. Nhóm thứ nhất là các
biến nhân khẩu học và hành vi, bao gồm tuổi, giới tính, chủng tộc, tiền sử sử dụng ma
túy và tình trạng quan hệ đồng giới. Nhóm thứ hai là các biến lâm sàng, bao gồm cân
nặng, nồng độ hemoglobin, điểm Karnofsky, sự hiện diện của triệu chứng và tiền sử
nhiễm trùng cơ hội. Nhóm thứ ba là các chỉ dấu miễn dịch, bao gồm số lượng tế bào
CD4, CD8 và tỷ lệ CD4/CD8. Nhóm cuối cùng là các biến liên quan đến điều trị, bao
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gồm loại điều trị và các chỉ báo về phác đồ điều trị.
Các đồ thị nhân quả được xây dựng từ hai bộ dữ liệu này, bao gồm cả các đồ thị

dựa trên kiến thức chuyên gia và các đồ thị được suy ra từ dữ liệu, sẽ được mô tả chi
tiết trong các phần tiếp theo.

4.5.2.2. Tiền xử lý dữ liệu
Hai bộ dữ liệu được sử dụng trong nghiên cứu bao gồm nhiều loại biến khác nhau,
bao gồm biến phân loại, biến liên tục, dữ liệu thiếu và sự mất cân bằng giữa các nhóm
điều trị. Do đó, một quy trình tiền xử lý dữ liệu có cấu trúc đã được áp dụng trước khi
huấn luyện mô hình.

Trước hết, các biến phân loại được chuyển đổi sang dạng số bằng phương pháp
label encoding. Việc mã hóa này cho phép các mô hình học máy và học sâu xử lý hiệu
quả các biến phân loại trong quá trình huấn luyện.

Đối với các biến liên tục, nghiên cứu áp dụng phương pháp chuẩn hóa robust
scaling, trong đó các giá trị được chuẩn hóa dựa trên trung vị và khoảng tứ phân
vị (interquartile range). Phương pháp này giúp giảm ảnh hưởng của các giá trị ngoại
lai, đồng thời vẫn giữ được ý nghĩa thực tế của các biến lâm sàng.

Khoảng 8,3% dữ liệu trong hai bộ dữ liệu bị thiếu. Đối với các biến liên tục, các
giá trị thiếu được thay thế bằng giá trị trung vị của biến tương ứng. Đối với các biến
phân loại, các giá trị thiếu được thay thế bằng giá trị xuất hiện nhiều nhất trong dữ
liệu. Cách tiếp cận này phản ánh các mẫu thiếu dữ liệu khác nhau thường gặp trong
dữ liệu khảo sát cộng đồng và dữ liệu lâm sàng.

Ngoài ra, dữ liệu cũng thể hiện sự mất cân bằng giữa các nhóm điều trị. Thay vì sử
dụng các phương pháp sinh dữ liệu tổng hợp như SMOTE [110], vốn có thể tạo ra các
hồ sơ bệnh nhân không thực tế về mặt lâm sàng, nghiên cứu áp dụng một chiến lược
gán nhãn lại dựa trên phân bố quần thể nhằm giảm mức độ mất cân bằng mà vẫn bảo
toàn cấu trúc thực của dữ liệu.

Sau khi hoàn thành các bước tiền xử lý, các bộ dữ liệu được chia ngẫu nhiên thành
tập huấn luyện và tập kiểm tra để đánh giá hiệu quả của mô hình. Quy trình tiền xử
lý này giúp đảm bảo tính ổn định của mô hình, đồng thời cung cấp nền tảng dữ liệu
đáng tin cậy cho các bước phân tích nhân quả và học sâu trong các phần tiếp theo của
nghiên cứu.

4.5.2.3. Các giả định trong suy luận nhân quả
Để xác định hiệu ứng nhân quả từ dữ liệu quan sát, nghiên cứu dựa trên các giả định
chuẩn của khung kết quả tiềm năng (potential outcome framework).

Tính nhất quán (Consistency). Nếu đối tượng i thực sự nhận mức can thiệp t, thì
kết quả quan sát được chính là kết quả tiềm năng dưới mức can thiệp đó, được mô tả
theo công thức sau:

Yi = Yi(t), khi Ti = t (4.45)

Tính chồng lấn (Positivity/Overlap). Với mỗi cấu hình biến đặc trưngXi, mỗi mức
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can thiệp đều phải có xác suất xuất hiện khác 0, được mô tả theo công thức sau:

0 < P (T = t | Xi) < 1, ∀t ∈ T (4.46)

Giả định này bảo đảm mô hình có đủ dữ liệu để so sánh hiệu ứng giữa các nhóm
can thiệp khác nhau.

Tính không gây nhiễu có điều kiện (Ignorability/Unconfoundedness). Khi đã điều
kiện hóa trên các biến quan sát được Xi, việc phân bổ can thiệp độc lập với các kết
quả tiềm năng được mô tả theo công thức sau:

Yi(t) ⊥⊥ Ti | Xi, ∀t ∈ T (4.47)

Điều này có nghĩa là các biến gây nhiễu quan trọng ảnh hưởng đồng thời đến việc
phân bổ can thiệp và kết cục đã được quan sát và đưa vào mô hình.

Giả định SUTVA (Stable Unit Treatment Value Assumption). Kết quả của một đối
tượng không bị ảnh hưởng bởi mức can thiệp áp dụng cho đối tượng khác, đồng thời
mỗi mức can thiệp được xác định rõ ràng và nhất quán.

Đối với bộ dữ liệu thứ nhất (EDHS-HIV/AIDS), biến can thiệp là S Test (0 =

Không, 1 = Có), và biến kết cục là T in LAB (0 = Không, 1 = Có). Trong bối cảnh
này, giả định consistency có nghĩa là nếu một cá nhân thực sự tham gia sàng lọc cộng
đồng, thì kết quả xác nhận xét nghiệm trong phòng thí nghiệm quan sát được chính là
kết quả tiềm năng tương ứng với trạng thái đó. Giả định ignorability ngụ ý rằng sau
khi đã điều chỉnh theo các biến nhân khẩu học, hành vi và mức độ hiểu biết liên quan,
quyết định tham gia sàng lọc là độc lập với kết cục xét nghiệm tiềm năng. Giả định
positivity yêu cầu trong mỗi nhóm đặc trưng quan sát được đều tồn tại cả cá nhân có
và không tham gia sàng lọc.

Đối với bộ dữ liệu thứ hai (AIDS Virus Infection Prediction), biến can thiệp là trt
(nhóm điều trị: 0 = ZDV, 1 = ZDV+ddI, 2 = ZDV+Zal, 3 = ddI), và biến kết cục
là infected (0 = Không, 1 = Có). Trong trường hợp này, giả định consistency có
nghĩa là nếu bệnh nhân thực sự nhận một phác đồ điều trị cụ thể thì kết quả nhiễm
quan sát được phản ánh đúng kết quả tiềm năng dưới phác đồ đó. Giả định ignorability
yêu cầu rằng sau khi đã điều chỉnh theo các biến nhân khẩu học, hành vi, lâm sàng và
miễn dịch học, việc phân bổ điều trị là độc lập với kết cục nhiễm tiềm năng. Giả định
positivity yêu cầu sự hiện diện của các nhóm điều trị khác nhau trong các phân tầng
đặc trưng bệnh nhân.

Trong thực tế, tính hợp lý của các giả định này đã được đánh giá trên cả hai bộ dữ
liệu thông qua các kiểm tra thực nghiệm, bao gồm đánh giá mức độ cân bằng giữa các
nhóm điều trị và mức độ chồng lấn của phân bố điều trị theo các biến quan sát được.
Kết quả không cho thấy dấu hiệu vi phạm nghiêm trọng đối với giả định positivity
hoặc sự mất cân bằng lớn ở các biến gây nhiễu quan sát được, cho thấy các giả định
này là hợp lý trong bối cảnh nghiên cứu. Tuy nhiên, đối với dữ liệu quan sát, giả định
unconfoundedness không thể được kiểm chứng tuyệt đối chỉ dựa trên dữ liệu quan sát,
do vẫn có khả năng tồn tại các yếu tố gây nhiễu chưa được đo lường. Nếu giả định
này bị vi phạm, các ước lượng hiệu ứng điều trị có thể bị sai lệch và ảnh hưởng đến



117

độ tin cậy của kết quả suy luận nhân quả.

4.5.2.4. Xây dựng và lựa chọn đồ thị nhân quả cho hai bộ dữ liệu.
Trong nghiên cứu này, cấu trúc nhân quả được xây dựng riêng biệt cho bộ dữ liệu 1
[37] và bộ dữ liệu 2 [38] theo quy trình hai bước, kết hợp giữa kiến thức chuyên gia
và khám phá cấu trúc từ dữ liệu.
Bộ dữ liệu 1
1.DAG được chuyên gia xác đinh. Hình 4.4 minh họa DAG được xây dựng dựa

trên kiến thức dịch tễ học HIV. Trong cấu trúc này, các yếu tố nhân khẩu học như Sex
và Age ảnh hưởng đến Region (Reg) và Current Work Status (C_Wor), từ đó tác động
đến hành vi xét nghiệm HIV. Bối cảnh sống và giáo dục (Res_P, Edu_At) định hình
nhận thức và khả năng tiếp cận dịch vụ. Các yếu tố hôn nhân và kinh tế (M_STI,W_-
Ind) ảnh hưởng đến hành vi tình dục và nhận thức phòng ngừa. Các yếu tố sức khỏe
như triệu chứng STI (H_STI) và hiểu biết về AIDS (H_AIDS) liên quan trực tiếp đến
quyết định xét nghiệm HIV. Hành vi tình dục (Had_Sex, Con_Use, R_Have_1SP) ảnh
hưởng mạnh đến biến Ever Tested HIV (E_T_HIV), sau đó tác động đến T_HIV_LAB
và S_Test.

Hình 4.4: Đồ thị nhân quả do chuyên gia xác định từ bộ dữ liệu 1

2. DAG suy diễn từ dữ liệu. Hình 4.5 trình bày đồ thị nhân quả được suy diễn bằng
khung khám phá nhân quả REX [100]. Khác với đồ thị nhân quả do chuyên gia xác
định, cấu trúc này được học trực tiếp từ dữ liệu. Các biến trung tâm như E_T_HIV,
P_T_HIV, và S_Test có nhiều cạnh vào và ra, phản ánh vai trò trung tâm trong mạng
phụ thuộc. Một số đường nhân quả mạnh từ hành vi và nhận thức (ví dụ Con_Use,
N_S_Part) đến hành vi xét nghiệm được phát hiện.

3. So sánh và lựa chọn DAG cuối cùng. Hai cấu trúc được thực hiện so sánh dựa
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Hình 4.5: Đồ thị nhân quả suy diễn từ dữ liệu của bộ dữ liệu 1.

trên các tiêu chí như sau:
1.Tính hợp lý dịch tễ học,
2.Tính ổn định của ước lượng hiệu ứng nhân quả khi sử dụng mỗi đồ thị nhân quả,
3. phân tích độ nhạy của hiệu ứng can thiệp trung bình (ATE) và hiệu úng can thiệp

cá thể (ITE).
DAG do chuyên gia xác định được sử dụng làm cấu trúc tham chiếu trong phân tích

độ nhạy. Các cạnh không hợp lý sinh học trong đồ thị nhân quả suy diễn từ dữ liệu
được loại bỏ, trong khi các mối liên hệ hợp lý nhưng không có trong DAG do chuyên
gia xác dịnh được giữ lại.

DAG cuối cùng cho bộ dữ liệu 1, ký hiệu là Gdataset1
final , là phiên bản hiệu chỉnh của

đồ thị nhân quả suy diễn từ dữ liệu sau khi được kiểm định bằng kiến thức chuyên gia.
Từ Gdataset1

final , nghiên cứu xác định:
biến gây nhiễu (Confounders): Sex, Age, Edu_lvl, Edu_At,M_Sta, C_Wor,W_Ind,

H_STI, H_O_STI, H_AIDS, Reg.
biến trung gian(Mediators): R_SeA, Had_Sex, Con_Use, R_Have_1SP.
biến công cụ (Instrumental variables): Rel, Res_P.
Bộ dữ liệu 2
1. DAG dựa trên chuyên gia xác định. Hình 4.6 thể hiện đồ thị nhân quả được xây

dựng dựa trên kiến thức lâm sàng. Biến infected là kết cục trung tâm, chịu ảnh hưởng
của các yếu tố hành vi (homo), chỉ sốmiễn dịch (cd420, cd820), triệu chứng (symtom),
lý do thăm khám (z30), và gián đoạn điều trị (offtrt). Các đặc điểm nền như tuổi, giới,
chủng tộc, tình trạng chức năng (karnof), điều trị trước đó (oprior, preanti) và thiếu
máu (hemo) ảnh hưởng đến nguy cơ nhiễm HIV thông qua các cơ chế trung gian.

2.DAG suy diễn từ dữ liệu. Hình 4.7 minh họa DAG được suy diễn bằng phương
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Hình 4.6: Đồ thị nhân quả do chuyên gia xác định từ bộ dữ liệu 2

pháp REX. Cấu trúc này có mức độ kết nối cao giữa các biến lâm sàng, nhân khẩu học
và điều trị. Một số biến như preanti và cd80 xuất hiện như các nút quan trọng, gợi ý
vai trò tiềm năng trong cơ chế nhân quả.

Hình 4.7: Đồ thị nhân quả suy diễn từ dữ liệu của bộ dữ liệu 2.

3.So sánh và lựa chọn DAG cuối cùng. Tương tự bộ dữ liệu 1, DAG do chuyên gia
xác định được sử dụng làm cấu trúc tham chiếu để kiểm tra độ nhạy và loại bỏ các
cạnh không hợp lý trong DAG suy diễn từ dữ liệu. Đồ thị cuối cùng cho bộ dữ liệu
2, ký hiệu là: Gdataset2

final , là cấu trúc hiệu chỉnh kết hợp giữa bằng chứng dữ liệu và kiến
thức lâm sàng.

Từ Gdataset2
final , nghiên cứu xác định:

Biến gây nhiễu (Confounders): age, race, gender, karnof, oprior, preanti, cd40,
cd80, wtkg, homo, drugs.

Biến trung gian (Mediators): cd420, cd820, symtom, z30.
biến công cụ (Instrumental variables): strat, str2.
Quy trình kết hợp giữa DAG do chuyên gia xác định và DAG suy diễn từ dữ liệu

giúp đảm bảo rằng cấu trúc cuối cùng vừa phản ánh phụ thuộc thực nghiệm trong dữ
liệu, vừa duy trì tính hợp lệ sinh học và dịch tễ học. Các DAG cuối cùng Gdataset1

final và
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Gdataset2
final được sử dụng để xác định tập biến điều chỉnh trong toàn bộ quy trình ước

lượng nhân quả của luận án.

4.5.2.5. Chiến lược chia dữ liệu
Đối với cả hai bộ dữ liệu, nghiên cứu chia dữ liệu thành ba phần: 64% cho tập huấn
luyện, 16% cho tập xác thực, và 20% cho tập kiểm tra. Tập xác thực được sử dụng
để điều chỉnh siêu tham số và lựa chọn mô hình phù hợp, trong khi các kết quả cuối
cùng được báo cáo trên tập kiểm tra độc lập. Bên cạnh đó, nghiên cứu cũng áp dụng
kỹ thuật xác thực chéo (k-fold cross-validation)trong quá trình huấn luyện và xác thực
để đảm bảo rằng kết quả thu được không phụ thuộc vào một cách chia dữ liệu cụ thể.

4.5.2.6. Chỉ số đánh giá
Để đánh giá hiệu năng dự đoán kết cục của mô hình, nghiên cứu sử dụng các chỉ số
phân loại phổ biến bao gồm Accuracy, F1-score và AUC-ROC nhằm đánh giá toàn
diện khả năng phân biệt kết cục của mô hình. Accuracy được sử dụng để đo lường tỷ
lệ dự đoán đúng tổng thể của mô hình đối với cả hai lớp kết cục. F1-score phản ánh sự
cân bằng giữa độ chính xác (precision) và độ bao phủ (recall), đặc biệt phù hợp trong
các trường hợp dữ liệu mất cân bằng. AUC-ROC được sử dụng để đánh giá khả năng
phân biệt giữa các lớp kết cục trên nhiều ngưỡng quyết định khác nhau, qua đó phản
ánh năng lực phân loại tổng quát của mô hình.

4.5.2.7. Các mô hình so sánh
Nghiên cứu tiến hành so sánh với các phương pháp nền tiêu biểu đại diện cho
nhiều hướng tiếp cận khác nhau. Các phương pháp này bao gồm nhóm meta-learner
và ước lượng hiệu quả điều trị, nhóm mô hình dựa trên cây, nhóm học biểu diễn
sâu và nhóm kiến trúc dựa trên Transformer. Cụ thể, các phương pháp so sánh
gồm:Double/Debiased Machine Learning (DML) [111],Orthogonal Random Forests
(ORF) [112], Causal Forests [39], X-Learner [113, 114], CEVAE (Causal Effect
Variational Autoencoder) [115], và Causality-Aware Transformer (CAT) [116].

Việc lựa chọn các baseline này nhằm kiểm tra khả năng của mô hình đề xuất trong
việc kết hợp học biểu diễn, mô hình hóa kết cục và ước lượng tác động can thiệp.
Trong đó, các chỉ số Accuracy, F1-score và AUC-ROC được sử dụng để đánh giá
thành phần dự đoán kết cục quan sát được, còn phân tích ATE được sử dụng để diễn
giải tác động can thiệp ước lượng ở mức quần thể.

4.5.2.8. Thiết lập thực nghiệm.
Nghiên cứu sử dụng Optuna như một khung tối ưu siêu tham số hiện đại để tự động
hiệu chỉnh các tham số quan trọng của mô hình. Quá trình tối ưu được dẫn dắt bởi hiệu
năng trên tập xác thực và tích hợp cơ chế dừng sớm (early stopping) nhằm hạn chế
quá khớp và giảm thời gian huấn luyện không cần thiết. Chiến lược này cho phép lựa
chọn cấu hình mô hình hiệu quả đồng thời đảm bảo khả năng tổng quát hóa trên các
bộ dữ liệu khác nhau. Bộ siêu tham số tối ưu thu được được tóm tắt trong Bảng 4.5.
Để đảm bảo tính công bằng, các baseline cũng được áp dụng chiến lược tối ưu tương
tự.
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Bảng 4.5: Các siêu tham số tối ưu được lựa chọn bởi Optuna.

Tham số Giá trị
Batch size 1024

TITAN hidden size 512
TITAN number of layers 8

TITAN dropout 0.1567
TITAN learning rate 1.75e-4

TITAN number of heads 8
MLP hidden size 512
MLP dropout 0.1029

MLP learning rate 1.59e-4
MLP activation SiLU

RL γ 0.9193
RL τ 0.0139

RL actor learning rate 2.26e-5
RL critic learning rate 5.01e-4
RL hidden dimension 128
RL update frequency 2

TITAN epochs 31
MLP epochs 29
RL epochs 30
Patience 4

4.5.2.9. Các kết quả chính
1.Các kết quả chính.

Bảng 4.6 trình bày hiệu năng của mô hình trên bài toán mô hình hóa kết cục quan
sát được, được đánh giá bằng Accuracy, F1-score và AUC-ROC. Các chỉ số này được
sử dụng nhằm đánh giá chất lượng của thành phần dự báo kết cục trong mô hình đề
xuất, vì khả năng mô hình hóa chính xác kết cục quan sát là điều kiện quan trọng để
hỗ trợ ước lượng hiệu quả can thiệp trong suy luận nhân quả. Trên bộ dữ liệu 1, CAT
và ORF là hai baseline tốt nhất (Accuracy lần lượt 0.784 và 0.781; AUC-ROC 0.838
và 0.834). Tuy nhiên, mô hình dề xuất vượt trội trên cả ba chỉ số với Accuracy 0.861,
F1-score 0.845 và AUC-ROC 0.897. Trên bộ dữ liệu, xu hướng vẫn nhất quán: CAT
và ORF tiếp tục dẫn đầu trong nhóm baseline, nhưng vẫn thấp hơn mô hình đề xuất;
Mô hình đề xuất đạt Accuracy 0.855, F1-score 0.839 và AUC-ROC 0.892. Kết quả
cho thấy mô hình đề xuất cải thiện khả năng mô hình hóa kết cục quan sát so với các
phương pháp đối chứng, từ đó tạo nền tảng tốt hơn cho bước ước lượng tác động can
thiệp.

Để làm rõ đóng góp của từng thành phần trong kiến trúc, Bảng 4.7 trình bày kết
quả của sáu biến thể mô hình được xây dựng từ các tổ hợp khác nhau của TITAN,
DRLearner, MLP và RL. Kết quả cho thấy mô hình đầy đủ (TITAN + DRLearner +
RL) đạt hiệu năng cao nhất trên cả hai bộ dữ liệu và nhất quán trên cả ba chỉ số đánh
giá.
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Bảng 4.6: So sánh mô hình đề xuất với các phương pháp suy luận nhân quả hiện có

Bộ dữ liệu 1 Bộ dữ liệu 2
Method Accuracy F1-Score AUC-

ROC
Accuracy F1-Score AUC-

ROC
NH đề xuất 0.861 0.845 0.897 0.855 0.839 0.892
Double/Debiased Machine
Learning

0.774 0.749 0.830 0.768 0.744 0.827

Orthogonal Random Forests 0.781 0.758 0.834 0.774 0.753 0.831
CEVAE 0.743 0.720 0.798 0.740 0.753 0.795
Causality-Aware
Transformer (CAT)
Networks

0.784 0.763 0.838 0.778 0.758 0.835

Causal Forest 0.768 0.747 0.824 0.763 0.742 0.821
X-Learner 0.756 0.738 0.812 0.751 0.733 0.808

Cụ thể, trên Bộ dữ liệu 1, mô hình đề xuất đạt Accuracy 0.861, F1-score 0.845 và
AUC-ROC 0.897; trên Bộ dữ liệu 2, các giá trị tương ứng là 0.855, 0.839 và 0.892.
So với các thành phần đơn lẻ, TITAN đạt hiệu năng cao hơn DRLearner, cho thấy khả
năng học biểu diễn sâu đóng vai trò quan trọng trong việc mô hình hóa các quan hệ
phi tuyến phức tạp trong dữ liệu HIV. Tuy nhiên, TITAN đơn thuần chưa tích hợp cơ
chế điều chỉnh nhân quả rõ ràng, trong khi DRLearner dù có nền tảng suy luận nhân
quả bền vững lại phụ thuộc mạnh vào chất lượng của các mô hình phụ trợ, dẫn đến
hiệu năng tổng thể thấp hơn khi hoạt động độc lập.

Biến thể MLP + Causal cho kết quả thấp nhất trên cả hai bộ dữ liệu, cho thấy việc
chỉ sử dụng một bộ học biểu diễn đơn giản là chưa đủ để nắm bắt cấu trúc phức tạp
của dữ liệu thực tế, ngay cả khi có tích hợp thành phần nhân quả. Đáng chú ý, biến
thể TITAN + MLP cho hiệu năng thấp hơn TITAN đơn lẻ, cho thấy việc kết hợp tĩnh
giữa các thành phần dự báo không tự động mang lại cải thiện và thậm chí có thể gây
nhiễu trong quá trình học.

Khi bổ sung cơ chế RL vào TITAN + MLP, hiệu năng được cải thiện rõ rệt trên cả
hai bộ dữ liệu, phản ánh vai trò của cơ chế điều phối thích ứng trong việc lựa chọn và
kết hợp động các nguồn ước lượng. Cuối cùng, khi kết hợp đầy đủ học biểu diễn sâu
(TITAN), ước lượng nhân quả bền vững (DRLearner) và điều phối thích ứng (RL),
mô hình đạt hiệu năng tốt nhất, cho thấy hiệu quả bổ sung lẫn nhau giữa các thành
phần trong framework đề xuất.

Bảng 4.7: Hiệu năng các mô hình tổ hợp sử dụng TITAN, DRLearner, MLP và RL trên bộ dữ liệu 1 và bộ dữ
liệu 2

Bộ dữ liệu 1 Bộ dữ liệu 2
Model Accuracy F1-Score ROC-

AUC
Accuracy F1-Score ROC-

AUC
MH đề xuất 0.861 0.845 0.897 0.855 0.839 0.892
TITAN 0.789 0.767 0.845 0.788 0.765 0.841
DRLearner 0.762 0.729 0.818 0.755 0.722 0.812
MLP + Causal 0.705 0.662 0.729 0.699 0.654 0.723
TITAN + MLP 0.749 0.722 0.799 0.740 0.713 0.793
TITAN + MLP + RL 0.796 0.778 0.843 0.790 0.772 0.837

2.Ước lượng hiệu quả can thiệp trung bình (ATE).
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Mặc dù các chỉ số dự báo (Accuracy/F1/AUC) cung cấp góc nhìn về khả năng phân
tách lớp, nhưng các chỉ số này không phản ánh trực tiếp khía cạnh suy luận nhân quả.
Do đó, nghiên cứu tiếp tục xem xét hiệu quả can thiệp trung bình (Average Treatment
Effect - ATE) như một chỉ số bổ sung nhằm hỗ trợ đánh giá tác động can thiệp ở mức
quần thể. Trên bộ dữ liệu HIV thực tế thứ nhất (Dataset 1), mô hình đề xuất ước lượng
ATE là 0.247; trong khi trên bộ dữ liệu thứ hai (Dataset 2), giá trị này là 0.243. Kết
quả này cho thấy mô hình không chỉ hỗ trợ dự báo kết cục mà còn có khả năng định
lượng tác động can thiệp, bổ sung khía cạnh hỗ trợ ra quyết định trong bối cảnh HIV.

Bảng 4.8 trình bày giá trị hiệu ứng điều trị trung bình (ATE) được ước lượng bởi
các mô hình khác nhau trên hai bộ dữ liệu. Trong khi các chỉ số Accuracy, F1-score
và AUC-ROC phản ánh hiệu năng dự báo kết cục, ATE cung cấp góc nhìn bổ sung
về mức độ khác biệt giữa các kết quả đầu ra được ước lượng trong hai kịch bản có và
không có can thiệp.Tất cả các mô hình đều ước lượng ATE trong khoảng 0.227–0.247
và nhất quán giữa hai bộ dữ liệu, cho thấy sự đồng thuận về mức độ hiệu quả can thiệp
trong quần thể HIV. Điều này củng cố độ tin cậy của phát hiện nhân quả, không phụ
thuộc vào lựa chọn mô hình. Trong bối cảnh đó, ưu điểm của mô hình đề xuất nằm ở
hiệu năng dự báo vượt trội (Accuracy, F1, AUC) khi vẫn duy trì ước lượng ATE phù
hợp với các phương pháp nhân quả đã được thiết lập.

Bảng 4.8: So sánh ATE giữa các mô hình

Method Bộ dữ liệu 1 (ATE) Bộ dữ liệu 2 (ATE)
MH đề xuất 0.247 0.243
TITAN 0.235 0.231
DRLearner 0.230 0.227
Causal Forest 0.231 0.227
Causality-Aware Transformer (CAT) Networks 0.236 0.233
Orthogonal Random Forests 0.232 0.229
Double/Debiased ML 0.233 0.231

3.Phân tích loại bỏ thành phần (Ablation Study).
Để định lượng đóng góp của từng thành phần trong kiến trúc, nghiên cứu tiến

hành ablation study như trình bày trong Bảng 4.9. Mô hình đầy đủ bao gồm TITAN,
DRLearner, RL-ensemble, ước lượng bất định và phát hiện sự thay đổi quy luật dữ
liệu theo thời gian (concept drift). Kết quả cho thấy mô hình đầy đủ đạt hiệu năng
dự báo cao nhất trên cả hai bộ dữ liệu (Bộ dữ liệu 1: Accuracy 0.861, F1 0.845; Bộ
dữ liệu 2: Accuracy 0.855, F1 0.839), đồng thời ước lượng ATE lần lượt là 0.247 và
0.243. Khi loại bỏ RL-ensemble hoặc TITAN, hiệu năng dự báo suy giảm rõ rệt, phản
ánh vai trò then chốt của cơ chế điều phối thích ứng và học biểu diễn sâu. Việc loại
bỏ đồ thị nhân quả, ước lượng bất định hoặc phát hiện trôi khái niệm cũng làm suy
giảm hiệu năng, cho thấy các mô-đun này góp phần quan trọng vào tính bền vững và
ổn định khi áp dụng trên dữ liệu HIV quan sát.

Phân tích bất định (Uncertainty Analysis). Trong các ứng dụng y tế, mức độ tin cậy
của ước lượng là yếu tố quan trọng để hỗ trợ ra quyết định. Do đó, nghiên cứu đánh
giá bất định dự đoán thông qua Monte Carlo Dropout. Bảng 4.10 cho thấy mô hình
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Bảng 4.9: Ablation study: Ảnh hưởng hiệu năng khi loại bỏ từng thành phần hệ thống trên hai bộ dữ liệu

Bộ dữ liệu 1 Bộ dữ liệu 2
Kỹ thuật Accuracy F1 ATE Accuracy F1 ATE
MH đề xuất 0.861 0.845 0.247 0.855 0.839 0.243
Without RL Ensemble 0.789 0.767 0.235 0.788 0.765 0.231
Without TITAN 0.762 0.729 0.230 0.755 0.722 0.227
Without DRLearner 0.779 0.753 0.232 0.773 0.748 0.229
Without Causal graph 0.815 0.792 0.239 0.807 0.787 0.235
Without uncertainty estimation 0.850 0.831 0.244 0.843 0.825 0.241
Without concept drift detection 0.857 0.838 0.246 0.849 0.831 0.242

đề xuất có mức bất định thấp nhất trên cả hai bộ dữ liệu (Bộ dữ liệu 1: 0.093; Bộ dữ
liệu 2: 0.092), phản ánh độ tin cậy cao hơn so với các cấu hình còn lại. Các mô hình
thành phần như TITAN và DRLearner có bất định cao hơn đáng kể, trong khi biến thể
TITAN + MLP + RL được cải thiện nhưng vẫn không đạt mức ổn định như mô hình
đầy đủ. Các kết quả này nhấn mạnh vai trò của việc tích hợp học biểu diễn sâu, ước
lượng nhân quả và điều phối thích ứng trong việc giảm bất định, nâng cao khả năng
tổng quát hóa và tăng độ tin cậy của đầu ra.

Bảng 4.10: Monte Carlo Dropout: Bất định dự đoán trên hai bộ dữ liệu

Method Bộ dữ liệu 1 Bộ dữ liệu 2
MH đề xuất 0.093 0.092
TITAN 0.126 0.127
DRLearner 0.133 0.134
TITAN + MLP + RL 0.102 0.103

4.5.3. Phân tích chi phí tính toán và khả năng mở rộng
Để đánh giá tính khả thi triển khai của mô hình đề xuất, nghiên cứu tiến hành phân
tích chi phí tính toán thông qua hai khía cạnh chính: (i) thời gian huấn luyện và (ii)
hiệu năng suy luận.

Bảng 4.11 trình bày thời gian huấn luyện của các phương pháp trên hai tập dữ liệu.
Kết quả cho thấy mô hình đề xuât có thời gian huấn luyện cao hơn so với các phương
pháp cơ sở, với 67.3 phút trên bộ dữ liệu 1 và 89.7 phút trên bộ dữ liệu 2. Điều này
xuất phát từ việc mô hình tích hợp nhiều thành phần có độ phức tạp cao, bao gồm mô
hình Transformer có bộ nhớ (TITAN), bộ ước lượng nhân quả DRLearner và cơ chế
điều phối dựa trên học tăng cường.

Ngược lại, các phương pháp đơn giản hơn như DRLearner hoặc MLP kết hợp nhân
quả có thời gian huấn luyện thấp hơn đáng kể do cấu trúc mô hình đơn giản và số
lượng tham số ít hơn. Tuy nhiên, các phương pháp này bị hạn chế trong việc mô hình
hóa các quan hệ phi tuyến và động học phức tạp trong dữ liệu, dẫn đến hiệu năng dự
báo thấp hơn trong các bài toán nhân quả.

Bên cạnh chi phí huấn luyện, hiệu năng suy luận đóng vai trò quan trọng đối với các
hệ thống hỗ trợ ra quyết định trong y tế. Bảng 4.12 trình bày độ trễ suy luận (latency),
thông lượng (throughput), kích thước mô hình và mức độ phức tạp triển khai của các
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Bảng 4.11: So sánh thời gian huấn luyện (phút)

Phương pháp Bộ dữ liệu 1 Bộ dữ liệu 2 Thành phần chính
CAUSALRLSTACK 67.3 89.7 TITAN +DRLearner + RLAgent
TITAN 34.8 46.2 Transformer có bộ nhớ
DRLearner 8.4 12.7 Random Forest + Logistic

Regression
MLP + Causal 4.2 6.1 MLP đơn giản
Double ML 12.3 18.9 Meta-learning với cross-fitting

phương pháp trên bộ dữ liệu 1.
Kết quả cho thấymô hình đề xuát đạt độ trễ suy luận trung bình 4.7ms trênmỗimẫu,

tương ứng với thông lượng khoảng 213 mẫu mỗi giây, với kích thước mô hình khoảng
156 MB. Mặc dù chậm hơn so với các mô hình đơn giản như MLP (0.3 ms/mẫu), mức
độ này vẫn nằm trong phạm vi chấp nhận được đối với các hệ thống xử lý gần thời
gian thực.

Bảng 4.12: Hiệu năng suy luận của các phương pháp trên bộ dữ liệu 1

Phương pháp Latency
(ms/mẫu)

Throughput
(mẫu/giây)

Kích thước
(MB)

Độ phức tạp

MH đề xuất 4.7 213 156.3 Cao
TITAN 2.9 345 89.7 Trung bình
DRLearner 0.8 1250 12.4 Thấp
MLP + Causal 0.3 3333 2.8 Rất thấp
TITAN + MLP 2.1 476 67.2 Trung bình
TITAN + MLP + RL 3.8 263 124.6 Cao
Double ML 1.2 833 18.7 Thấp
Orthogonal RF 1.8 556 45.3 Thấp
CEVAE 2.4 417 78.9 Trung bình
CAT Networks 2.6 385 82.1 Trung bình
Causal Forest 1.5 667 6.8 Thấp
X-Learner 0.9 1111 15.2 Thấp

Về khả năng mở rộng, kết quả thực nghiệm cho thấy độ trễ suy luận tăng theo mức
độ phức tạp của mô hình, tuy nhiên vẫn duy trì ở mức thấp và ổn định. Điều này cho
thấy mô hình có khả năng áp dụng cho các tập dữ liệu có quy mô lớn hơn mà không
làm suy giảm đáng kể hiệu năng suy luận. Đồng thời, việc tách biệt pha huấn luyện
và suy luận cho phép mô hình được triển khai hiệu quả trong thực tế, trong đó chi phí
huấn luyện cao không ảnh hưởng trực tiếp đến tốc độ phản hồi khi vận hành hệ thống.

Nhìn chung, tồn tại sự đánh đổi giữa chi phí tính toán và hiệu năng dự báo. Mô
hình đề xuất chấp nhận chi phí huấn luyện cao hơn để đạt được khả năng mô hình hóa
tốt hơn các quan hệ nhân quả phức tạp, trong khi vẫn đảm bảo hiệu năng suy luận ở
mức phù hợp cho triển khai thực tế.

4.6. Kết luận chương

Chương này này tập trung nghiên cứu bài toán suy luận nhân quả phục vụ ra quyết
định trong y tế công cộng, với trọng tâm là các bối cảnh dữ liệu quan sát, dị thể và
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có nhiều nguồn bất định. Khác với các hướng tiếp cận dự báo thuần túy, Chương này
tiếp cận bài toán ở cấp độ quyết định, nơi mục tiêu không chỉ là dự đoán kết cục, mà
là ước lượng hiệu quả can thiệp và hỗ trợ lựa chọn chiến lược tác động phù hợp cho
từng cá thể và từng nhóm đối tượng.

Trên cơ sở đó, Chương đã đề xuất và phát triển một mô hình suy luận nhân quả
thích ứng, kết hợp có hệ thống giữa học biểu diễn sâu, ước lượng nhân quả và điều
phối động dựa trên học tăng cường. Cách tiếp cận này cho phép tách biệt nhưng vẫn
phối hợp chặt chẽ các thành phần cốt lõi của suy luận nhân quả, bao gồm: (i) kiểm
soát biến và giả định nhân quả thông qua đồ thị nhân quả, (ii) học biểu diễn linh hoạt
cho dữ liệu dị thể, (iii) ước lượng hiệu quả can thiệp có tính bền vững thống kê, và
(iv) cơ chế điều phối thích ứng theo từng cá thể trong điều kiện bất định.

Các thí nghiệm trên dữ liệu mô phỏng cho thấy mô hình đề xuất có khả năng phục
hồi chính xác hiệu quả can thiệp cá thể trong điều kiện kiểm soát, từ đó xác nhận tính
đúng đắn về mặt lý thuyết của mô hình. Trên các bộ dữ liệu thực tế, mô hình đề xuất
thể hiện hiệu năng vượt trội so với các mô hình cơ sở, không chỉ về các chỉ số dự báo
như Accuracy và F1-score, mà quan trọng hơn là về độ ổn định và độ tin cậy của ước
lượng hiệu quả can thiệp.

Nghiên cứu loại bỏ cho thấy hiệu quả của mô hình không đến từ một thành phần
đơn lẻ, mà là kết quả của sự phối hợp có chủ đích giữa các mô-đun. Đặc biệt, cơ chế
điều phối động dựa trên học tăng cường đóng vai trò trung tâm trong việc cá thể hóa
suy luận nhân quả, trong khi các mô-đun học biểu diễn sâu và ước lượng doubly robust
đảm bảo năng lực biểu diễn và tính hợp lệ thống kê của các ước lượng.

Tổng thể, các kết quả đạt được đã chỉ ra rằng chương đã giải quyết được một hạn
chế cốt lõi của các phương pháp suy luận nhân quả hiện nay khi áp dụng vào dữ liệu
HIV, đồng thời mở ra một hướng tiếp cận mới cho việc xây dựng các hệ thống hỗ trợ
ra quyết định dựa trên bằng chứng nhân quả.
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KẾT LUẬN CHUNG

Luận án này được thực hiện với mục tiêu phát triển các phương pháp học sâu phục vụ
dự báo và hỗ trợ ra quyết định trong giám sát và điều trị HIV. Luận án xem xét nhu cầu
phân tích dữ liệu xuyên suốt từ giám sát dịch tễ ở cấp cộng đồng, theo dõi tiến triển
bệnh ở cấp cá nhân, đến hỗ trợ đánh giá các chiến lược can thiệp. Trên cơ sở đó, luận
án tập trung phát triển các phương pháp học sâu cho ba bài toán cốt lõi trong giám sát
và điều trị HIV, bao gồm dự báo dịch tễ, phân tích sống sót và suy luận nhân quả.

Đóng góp thứ nhất của luận án là đề xuất một mô hình học sâu dựa trên đồ thị
nhằm dự báo ngắn hạn số ca nhiễm HIV ở cấp quận/huyện từ dữ liệu giám sát ca
bệnh. Phương pháp được xây dựng trên cơ sở khai thác các mối quan hệ không gian,
thời gian và dịch tễ giữa các ca bệnh để học biểu diễn từ cấu trúc đồ thị ở quy mô toàn
thành phố, đồng thời tổng hợp thông tin theo từng khu vực nhằm phục vụ dự báo ở
cấp địa phương. Cách tiếp cận này cho phép kết hợp đồng thời thông tin toàn cục và
cục bộ, qua đó cải thiện khả năng dự báo so với các phương pháp dựa trên dữ liệu
tổng hợp hoặc mô hình chuỗi thời gian truyền thống.

Đóng góp thứ hai là phát triển một mô hình phân tích sống sót dựa trên mô hình
không gian trạng thái chọn lọc nhằm dự báo tiến triển bệnh và nguy cơ xảy ra biến cố
trong điều trị HIV. Phương pháp được đề xuất cho phép mô hình hóa động học tiềm
ẩn của trạng thái bệnh theo thời gian, đồng thời tăng khả năng chọn lọc các tín hiệu
quan trọng từ dữ liệu lâm sàng dọc. So với các phương pháp phân tích sống sót truyền
thống hoặc các mô hình học sâu chỉ khai thác trực tiếp dữ liệu quan sát, cách tiếp cận
này cung cấp khả năng biểu diễn linh hoạt hơn đối với các quá trình tiến triển bệnh
phức tạp.

Đóng góp thứ ba của luận án là đề xuất một khung suy luận nhân quả nhằm hỗ trợ
đánh giá tác động của các can thiệp trên dữ liệu quan sát. Phương pháp kết hợp học
biểu diễn sâu với các kỹ thuật ước lượng nhân quả và cơ chế tối ưu thích ứng nhằm
nâng cao độ chính xác và độ ổn định trong ước lượng hiệu ứng điều trị. Đóng góp này
mở rộng phạm vi ứng dụng của học sâu từ dự báo kết quả sang hỗ trợ ra quyết định
can thiệp, góp phần tăng giá trị ứng dụng thực tiễn của các phương pháp phân tích dữ
liệu trong quản lý HIV.

Tổng thể, luận án đóng góp cả về phương diện phương pháp luận và ứng dụng. Về
phương diện phương pháp, nghiên cứu mở rộng khả năng ứng dụng của các kiến trúc
học sâu hiện đại vào các bài toán phân tích dữ liệu HIV có cấu trúc phức tạp, bao gồm
dữ liệu đồ thị, dữ liệu theo thời gian và dữ liệu quan sát phục vụ suy luận nhân quả. Về
phương diện ứng dụng, các phương pháp được đề xuất góp phần xây dựng nền tảng
phân tích dữ liệu phục vụ giám sát dịch tễ, tiên lượng điều trị và hỗ trợ hoạch định can
thiệp trong bối cảnh y tế công cộng.

Bên cạnh các kết quả đạt được, luận án cũng mở ra một số hướng nghiên cứu tiếp
theo. Thứ nhất, việc mở rộng các mô hình với nhiều nguồn dữ liệu đa dạng hơn, chẳng
hạn như dữ liệu hành vi, dữ liệu can thiệp, dữ liệu mạng lưới xã hội hoặc dữ liệu cập
nhật theo thời gian thực, có thể giúp phản ánh toàn diện hơn diễn tiến của dịch HIV
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và nâng cao hiệu quả phân tích. Thứ hai, các hướng nghiên cứu tiếp theo có thể tập
trung vào việc tích hợp chặt chẽ hơn giữa dự báo, tiên lượng và suy luận nhân quả để
xây dựng các hệ thống hỗ trợ ra quyết định thống nhất, không chỉ dự đoán diễn biến
bệnh mà còn đánh giá tác động của các chiến lược can thiệp khác nhau. Cuối cùng,
việc triển khai và đánh giá các mô hình trong môi trường vận hành thực tế, tích hợp
với các hệ thống giám sát và điều trị HIV, sẽ là bước quan trọng để chuyển hóa các
đóng góp học thuật của luận án thành các công cụ hỗ trợ ra quyết định có giá trị ứng
dụng trong thực tiễn.
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