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PHÂN LOẠI DỮ LIỆU GIEN VỚI GIẢI THUẬT MÁY HỌC     
ARCX4-RODT 
Đặng Quốc Bảo1, Trần Huỳnh Lê2, Đỗ Thanh Nghị3 

ABSTRACT 

In this paper, we propose a new algorithm, called ArcX4-rODT (ArcX4 of random 
oblique decision trees) to classify gene data which have very small amount of samples in 
very high dimensions and noise. Our ArcX4-rODT algorithm constructs sequentially k 
random oblique trees so that each tree concentrates mostly on the errors produced by the 
previous ones. Furthermore, the hyper-plane obtained by Fisher's linear discriminant 
analysis is also used to perform multivariate splitting data at each internal node of the 
decision tree. Thus, the ArcX4-rODT can deal with very-high-dimensional data and 
noise. The experimental results on gene datasets from datam.i2r.a-
star.edu.sg/datasets/krbd/ showed that our ArcX4-rODT algorithm outperforms random 
forest of C4.5 (RF-C4.5) and SVM (LibSVM). 

Keywords: ArcX4, Random oblique decision tree, Linear discriminant analysis, gene 
classification 

Title: Classification of Gene Expression using ArcX4-rODT Learning Algorithm 

TÓM TẮT 

Trong bài viết này, chúng tôi trình bày giải thuật máy học mới ArcX4 của cây quyết định 
ngẫu nhiên xiên phân (ArcX4-rODT). Giải thuật ArcX4-rODT xây dựng tuần tự tập hợp 
cây xiên phân ngẫu nhiên, cây xây dựng sau sẽ tập trung lên các mẫu bị phân lớp sai bởi 
các cây trước, mỗi cây thành viên sử dụng siêu phẳng phân chia dữ liệu hiệu quả tại mỗi 
nút của cây dựa trên phân tích biệt lập tuyến tính. Việc xây dựng cây xiên phân ngẫu 
nhiên vì thế tạo cho giải thuật có khả năng làm việc tốt trên dữ liệu có số chiều lớn và 
nhiễu như dữ liệu gien. Kết quả thử nghiệm trên các tập dữ liệu gien từ site datam.i2r.a-
star.edu.sg/datasets/krbd/ cho thấy rằng giải thuật ArcX4-rODT mới do chúng tôi đề xuất 
phân loại tốt hơn khi so sánh với rừng ngẫu nhiên của cây quyết định C4.5 và máy học 
véctơ hỗ trợ. 

Từ khóa: Giải thuật ArcX4, Cây ngẫu nhiên xiên phân, Phương pháp phân tích biệt 
lập tuyến tính, Phân loại dữ liệu gien 

1 GIỚI THIỆU 

Phân lớp dữ liệu có số chiều lớn có nhiễu như dữ liệu gien được biết là một trong 
10 vấn đề khó của cộng đồng khai mỏ dữ liệu (Yang & Wu, 2006). Mô hình học 
phân lớp thường cho kết quả tốt trong khi học nhưng lại cho kết quả rất thấp trong 
tập thử. Vấn đề khó khăn thường gặp chính là số chiều quá lớn lên đến hàng nghìn 
chiều thậm chí đến cả triệu và dữ liệu thường tách rời nhau trong không gian có số 
chiều lớn việc tìm mô hình phân lớp tốt có khả năng làm việc với dữ liệu có số 
chiều lớn là khó khăn do có quá nhiều khả năng lựa chọn mô hình. Việc tìm một 
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mô hình phân lớp hiệu quả (phân lớp dữ liệu tốt trong tập thử) trong không gian 
giả thiết lớn là vấn đề khó. Đã có hai lớp giải thuật tiêu biểu là máy học véc tơ hỗ 
trợ của Vapnik (SVM [Vapnik, 1995]) và rừng ngẫu nhiên của [Breiman, 2001] 
được biết đến như là những giải thuật phân lớp hiệu quả các tập dữ liệu có số chiều 
lớn như dữ liệu gien. 

Từ những năm 1990, cộng đồng máy học đã nghiên cứu cách để kết hợp nhiều mô 
hình phân loại thành tập hợp các mô hình phân loại để cho tính chính xác cao hơn 
so với chỉ một mô hình phân loại. Mục đích của các mô hình tập hợp là làm giảm 
variance và/hoặc bias của các giải thuật học. Bias là khái niệm về lỗi của mô hình 
học (không liên quan đến dữ liệu học) và variance là lỗi do tính biến thiên của mô 
hình so với tính ngẫu nhiên của các mẫu dữ liệu học. (Buntine, 1992) đã giới thiệu 
các kỹ thuật Bayes để giảm variance của các phương pháp học. Phương pháp xếp 
chồng (Wolpert, 1992) hướng tới việc cực tiểu hóa bias của các giải thuật học. 
Trong khi (Freund & Schapire, 1995) đưa ra Boosting, (Breiman, 1998) đề nghị 
ArcX4 để cùng giảm bias và variance, còn Bagging (Breiman, 1996) thì giảm 
variance của giải thuật học nhưng không làm tăng bias quá nhiều. Tiếp cận rừng 
ngẫu nhiên (Breiman, 2001) là một trong những phương pháp tập hợp mô hình 
thành công nhất. Giải thuật rừng ngẫu nhiên xây dựng cây không cắt nhánh nhằm 
giữ cho bias thấp và dùng tính ngẫu nhiên để điều khiển tính tương quan thấp giữa 
các cây trong rừng. Tiếp cận rừng ngẫu nhiên cho độ chính xác cao khi so sánh với 
các thuật toán học có giám sát hiện nay, bao gồm cả AdaBoost, ArcX4 và SVM. 
Khi xử lý dữ liệu cho có số chiều lớn và có số phần tử ít như dữ liệu gien thì rừng 
ngẫu nhiên và SVM là hai giải thuật học nhanh, chịu đựng nhiễu tốt và không bị 
tình trạng học vẹt, điều này ngược lại với AdaBoost, ArcX4 rất dễ bị học vẹt và 
ảnh hưởng lớn với nhiễu (Grove & Schuurmans, 1998).  

Việc xây dựng cây quyết định thông thường như giải thuật C4.5 (Quinlan, 1993) 
và CART (Breiman et al., 1984) trong rừng ngẫu nhiên và của AdaBoost, ArcX4 
chỉ chọn một thuộc tính dùng để phân hoạch tại mỗi nút. Vì thế, cá nhân mỗi cây 
kém hiệu quả khi làm việc với dữ liệu có sự phụ thuộc nhau giữa các thuộc tính, 
thường gặp ở những dữ liệu có số chiều rất lớn. Để nâng cao hiệu quả xử lý dữ liệu 
có số chiều lớn như dữ liệu gien, chúng tôi đề nghị thay thế cây quyết định thông 
thường trong ArcX4 bằng cây quyết định ngẫu nhiên xiên phân (rODT). Cây ngẫu 
nhiên xiên phân sử dụng siêu phẳng phân chia dữ liệu hiệu quả tại mỗi nút của cây 
dựa trên phương pháp phân tích biệt lập tuyến tính LDA (Fisher, 1936) (khác với 
chiến lược heuristics của OC1 (Murthy et al., 1993)). Việc xây dựng cây xiên phân 
ngẫu nhiên vì thế tạo cho giải thuật ArcX4 cây quyết định ngẫu nhiên xiên phân 
(ArcX4-rODT) có khả năng làm việc tốt trên dữ liệu có số chiều lớn và nhiễu như 
dữ liệu gien. Các kết quả kiểm thử trên 10 tập dữ liệu gien có số chiều lớn (Jinyan 
& Huiqing, 2002) đã cho thấy ArcX4 cây quyết định ngẫu nhiên xiên phân mà 
chúng tôi đề xuất cho độ chính xác cao hơn rừng ngẫu nhiên thông thường của 
C4.5 (RF-C4.5) và LibSVM (Chang & Lin, 2001) dựa trên các tiêu chí về 
precision, recall, F1-measure và độ chính xác accuracy (van Rijsbergen, 1979).  

Phần tiếp theo của bài viết này được trình bày như sau: phần 2 trình bày ngắn gọn 
về giải thuật ArcX4-rODT của chúng tôi đề xuất. Phần 3 trình bày các kết quả thực 
nghiệm tiếp theo sau đó là kết luận và hướng phát triển. 
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2 GIẢI THUẬT ARCX4-RODT 

Hiệu quả của một giải thuật học như đã nghiên cứu của (Breiman, 1996, 1998, 
2001) dựa trên cơ sở của 2 thành phần lỗi là bias và variance mà ở đó, thành phần 
lỗi bias là lỗi của mô hình học và variance là lỗi do tính biến thiên của mô hình so 
với tính ngẫu nhiên của các mẫu dữ liệu học. Trong nghiên cứu kết hợp nhiều mô 
hình phân loại thành tập hợp các mô hình phân loại để cho tính chính xác cao hơn 
so với chỉ một mô hình đơn.  

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

Giải thuật 1: ArcX4 cây quyết định ngẫu nhiên xiên phân 

Boosting được Freund và các đồng nghiệp của ông phát triển trong thập niên 1990. 
Đây là một phương pháp áp dụng một tập các bộ phân lớp yếu (weak learner) để 
nâng cao hiệu quả của các bộ phân lớp này bằng cách giảm bias và variance. Trong 
cùng thời điểm Breiman cũng đề xuất lớp các giải thuật Arcing [Breiman, 1998] 
nhằm giảm cả bias và variance. Theo Breiman, Boosting là một dạng trong lớp giải 
thuật Arcing. Trong đó có giải thuật ArcX4 cho kết quả tương tự như AdaBoost 
(Freund & Schapire, 1995).    

Ý tưởng chính của giải thuật ArcX4 (như mô tả trong giải thuật 1) lặp lại quá trình 
học của một bộ phân lớp yếu nhiều lần. Sau mỗi bước lặp, bộ phân lớp yếu (ví dụ 
như: Naïve Bayes, cây quyết định, …) sẽ tập trung học trên các phần tử bị phân 

Đầu vào: 
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► trả về tập T mô hình cây xiên phân {hi}i=1,T 
 

Phân lớp: 
► phân lớp phần tử x: bình chọn số đông của {hi(x)}i=1,T 
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lớp sai trong các lần trước. Để làm được điều này, ta gán cho mỗi phần tử một 
trọng số. Khởi tạo, trọng số của các phần tử bằng nhau trong lần lặp đầu tiên. Sau 
mỗi bước học, các trọng số này sẽ được cập nhật lại (tăng trọng số cho các phần tử 
bị phân lớp sai). Ở bước thứ i, ta lấy tập mẫu Si trên tập dữ liệu và xây dựng mô 
hình hi từ tập mẫu Si. Lặp lại quá trình này sau T bước, ta sẽ được T mô hình cơ sở, 
kết hợp các mô hình cơ sở này lại ta sẽ có được một bộ phân lớp mạnh. ArcX4 rất 
dễ cài đặt và cho kết quả tốt trong thực tế. 

ArcX4 thường dùng giải thuật cơ sở yếu là cây quyết định CART 
(Breiman, 1984]) hay C4.5 (Quinlan, 1993). Như đã nghiên cứu của (Grove & 
Schuurmans, 1998), Boosting và Arcing mặc dù cho kết quả tốt trong thực tế 
nhưng thường bị học vẹt khi tăng số bước lặp vượt qua một ngưỡng nào đó. Để 
khắc phục nhược điểm này, Friedman và các cộng sự (Friedman et al., 2008) đề 
xuất sử dụng mô hình cơ sở cây quyết định phải đơn giản (cây có kích thước 
không quá 8 nút), khi đó số bước lặp tăng cao vẫn đảm bảo rằng Boosting và 
Arcing không bị tình trạng học vẹt.  

Chúng tôi đề xuất xây dựng mô hình cơ sở dùng trong ArcX4 là cây ngẫu nhiên 
xiên phân (gọi là rODT) thay vì sử dụng cây quyết định thông thường như C4.5 
hay CART. Ngoài việc giới hạn kích thước, tại mỗi nút trong của cây, xây dựng 
phân hoạch xiên phân (siêu phẳng phân hoạch hiệu quả thu được từ phân tích biệt 
lập tuyến tính FDA) dựa trên tập ngẫu nhiên các thuộc tính. Việc xây dựng phân 
hoạch xiên phân giúp cải thiện tính mạnh mẽ của cây khi làm việc với các tập dữ 
liệu có số chiều lớn và phụ thuộc lẫn nhau.  

 
Hình 1: Phân hoạch đơn thuộc tính (trái), phân hoạch đa thuộc tính (phải) 

Ví dụ như trong hình 1, bất kỳ việc phân hoạch đơn thuộc tính nào (song song với 
trục tọa độ như giải thuật C4.5 hay CART) đều không thể tách dữ liệu một lần duy 
nhất thành hai lớp một cách hoàn toàn mà phải thực hiện nhiều lần phân hoạch, 
nhưng việc phân hoạch đa chiều (xiên phân, kết hợp 2 thuộc tính) có thể thực hiện 
một cách hoàn hảo với duy nhất một lần. Vì thế, việc phân hoạch đơn thuộc tính 
được dùng để xây dựng cây thông thường thì không hiệu quả trong trường hợp 
này. Để khắc phục nhược điểm trên, nhiều giải thuật xây dựng cây quyết định sử 
dụng phân hoạch đa thuộc tính (xiên phân) tại các nút được đề nghị. Nghiên cứu 
tiên phong của (Murthy et al., 1993) đã đưa ra giải thuật OC1, một hệ thống dùng 
để xây dựng các cây quyết định xiên trong đó dùng leo đồi để tìm một phân hoạch 
xiên tốt dưới dạng một siêu phẳng.  

ArcX4 cây ngẫu nhiên xiên phân (ArcX4-rODT) của chúng tôi xây dựng các cây 
xiên phân ngẫu nhiên dựa trên siêu phẳng hiệu quả (phân hoạch hiệu quả cao, khả 
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năng chịu đựng nhiễu tốt) thu được từ huấn luyện LDA (Fisher, 1936). Ý tưởng 
chính của LDA là tìm véctơ sao cho khi chiếu dữ liệu lên đó thì độ biệt lập giữa 
trung bình dữ liệu của 2 lớp là lớn nhất và độ chồng lấp giữa 2 lớp là nhỏ nhất. 

 
Hình 2: Minh hoạ véctơ (w) dùng để chiếu dữ liệu 2 thuộc tính (chiều) 

Một cách ngắn gọn, xét một ví dụ phân lớp nhị phân tuyến tính (hình tròn, vuông) 
như trong hình 2, với m điểm dữ liệu xi (i=1,m) trong không gian n chiều (thuộc 
tính). Tập dữ liệu phân làm 2 lớp R1 (có N1 phần tử), và R2 (có N2 phần tử). Để tìm 
véctơ chiếu tối ưu (w) ta cần tính như sau. 
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Trong đó SW là ma trận tán xạ bên trong mỗi lớp và SB là ma trận tán xạ giữa 
2 lớp, được tính như sau :  

21 SSSw +=          
T

B mmmmS ))(( 1212 −−=    
 

Mục tiêu là cực đại hoá f(w), đưa đến việc giải (9) :  

)( 12
1 mmSw w −= −

     

Ngoài ra, w tối ưu còn được tìm bằng phương pháp lấy đạo hàm f(w) dẫn đến 
bài toán tìm giá trị riêng suy rộng (the generalized eigenvalue problem) trong (10):  

wwSS Bw λ=−1

     

Mục đích của bài toán phân lớp là cần xác định siêu phẳng phân chia dữ liệu. 
Nên, w là véctơ pháp tuyến của siêu phẳng. Độ lệch (b) của siêu phẳng (w, b) được 
tính dựa trên (11):  

)(
2

1
21 mmwb T +−=

     
Việc tìm w tối ưu theo LDA chỉ cần lời giải của các đẳng thức tuyến tính trên. Siêu 
phẳng do LDA tìm được sẽ không tốt khi mà độ biệt lập tuyến tính của dữ liệu 
không dựa vào hai trọng tâm m1 và m2 (trường hợp dữ liệu phi tuyến). Vấn đề trên 
sẽ không ảnh hưởng lớn đến kết quả vì mô hình cây quyết định thực hiện nhiều 
phân hoạch xiên phân LDA cho đến nút lá chứ không phải chỉ thực hiện duy nhất 
một lần phân hoạch.  

Việc sử dụng mô hình cơ sở là các cây quyết định ngẫu nhiên xiên phân thay vì là 
phân hoạch 1 chiều như C4.5 hay CART giúp cho ArcX4-rODT trở nên hiệu quả, 
có khả năng chịu đựng nhiễu cao, tránh học vẹt khi xử lý dữ liệu có số phần tử nhỏ 
nhưng số chiều rất lớn và lại có nhiễu như dữ liệu gien.  

3 KẾT QUẢ THỰC NGHIỆM 

Để có thể đánh giá hiệu quả của giải thuật, chúng tôi cài đặt giải thuật ArcX4 cây 
quyết định ngẫu nhiên xiên phân (ArcX4-rODT) bằng ngôn ngữ lập trình C/C++. 
Dữ liệu gien chúng tôi chạy thử nghiệm, có số chiều rất lớn, được lấy tại (Jinyan & 
Huiqing, 2002). Bên cạnh đó, chúng tôi quan sát kết quả của ArcX4 cây quyết định 
ngẫu nhiên xiên phân trong thực nghiệm bằng cách so sánh với rừng ngẫu nhiên 
của cây quyết định C4.5 và SVM. Chúng tôi cũng sử dụng mã nguồn của C4.5 
được cung cấp bởi (Quinlan, 1993) để tạo ra giải thuật rừng ngẫu nhiên cây quyết 
định C4.5 (RF-C4.5 (Do et al., 2009)). Sau cùng chúng tôi cũng sử dụng giải thuật 
SVM chuẩn LibSVM (Chang & Lin, 2001). Tất cả các kết quả đều được thực hiện 
trên một máy tính cá nhân chạy hệ điều hành Linux.  

Chúng tôi tiến hành thực nghiệm trên 10 tập dữ liệu gien có số chiều rất lớn từ kho 
dữ liệu sinh-y học. Mô tả các tập dữ liệu được tìm thấy trong bảng 1. Chúng tôi 
chú ý đến các phương pháp kiểm tra được liệt kê trong cột cuối của bảng 1. Với 

(7) 

(8) 

(9) 

(10) 

(11) 
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những tập dữ liệu có sẵn tập học và tập thử, chúng tôi dùng tập học để thử điều 
chỉnh các tham số ở đầu vào của các giải thuật nhằm thu được độ chính xác tốt khi 
học. Sau đó, dùng mô hình thu được để phân lớp tập thử. Nếu tập học và tập thử 
không có sẵn, các giao thức kiểm tra chéo (cross-validation protocol) để đánh giá. 
Do các tập dữ liệu có ít hơn 300 phần tử, chúng tôi dùng giao thức kiểm tra chéo 
leave-one-out (loo). Tức là dùng một phần tử trong tập dữ liệu để thử, các phần tử 
khác dùng để học. Lặp lại đến khi tất cả các phần tử đều được dùng để thử một lần.  

Bảng 1: Mô tả các tập dữ liệu gien 

ID Tập dữ liệu 
Số phần 

tử 
Số chiều Lớp 

Nghi 
thức 

1 Colon Tumor 62 2000 
Tumor, 
normal 

loo 

2 ALL-AML-Leukemia 72 7129 
ALL, 
AML 

trn-tst 

3 Breast Cancer 97 24481 
relapse, 

non-relapse 
trn-tst 

4 Prostate Cancer 136 12600 
cancer, 
normal 

trn-tst 

5 Lung Cancer 181 12533 
cancer, 
normal 

trn-tst 

6 Central Nervous System 60 7129 
positive, 
negative 

loo 

7 
Diffuse Large B-Cell 
Lymphoma 

47 4026 germinal, activated loo 

8 
*Subtypes of Acute 
Lymphoblastic (Hyperdip) 

327 12558 
Hyperdip, 

rest 
trn-tst 

9 
*Subtypes of Acute 
Lymphoblastic (TEL-ML1) 

327 12558 
TEL-AML1, 

rest 
trn-tst 

10 
*Subtypes of Acute 
Lymphoblastic (Others) 

327 12558 
others, 

diagnostic groups 
trn-tst 

Để thấy rõ hơn tính hiệu quả của ArcX4-rODT so với RF-C4.5 và LibSVM, chúng 
tôi tiến hành phân tích hiệu quả của các thuật toán phân lớp dựa trên các tiêu chí 
như precision, recall, F1-measure và accuracy [van Rijsbergen, 1979]. Precision 
của một lớp là số điểm dữ liệu được phân lớp đúng về lớp này chia cho tổng số 
điểm dữ liệu được phân về lớp này. Recall của một lớp là số điểm dữ liệu được 
phân lớp đúng về lớp này chia cho tổng số điểm dữ liệu của lớp. F1-measure là 
tổng hợp của precision và recall, và được định nghĩa là hàm trung bình điều hòa 
giữa hai giá trị precision và recall. Độ chính xác accuracy là số điểm dữ liệu được 
phân lớp đúng của tất cả các lớp chia cho tổng số điểm dữ liệu. Chúng tôi thu được 
kết quả như trình bày trong bảng 2. Những kết quả tốt nhất sẽ được tô đậm.  

Từ bảng kết quả phân lớp thu được của các giải thuật khi xử lý 10 tập dữ liệu gien 
cho thấy giải thuật của chúng tôi, ArcX4 cây quyết định ngẫu nhiên xiên phân 
(ArcX4-rODT) cho kết quả tốt hơn so với các giải thuật rừng ngẫu nhiên thông 
thường RF-C4.5 và SVM chuẩn LibSVM. Dựa trên tiêu chí precision, ArcX4-
rODT thắng 8 trong 10 tập dữ liệu. Với tiêu chí recall và cả F1, ArcX4-rODT 
thắng 9 trong 10 tập dữ liệu.  
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Bảng 2: Kết quả phân lớp của LibSVM, RF-C4.5 và ArcX4-rODT 

ID 
Precision Recall F1-measure 

Lib- 
SVM 

RF-
C4.5 

ArcX4-
rODT 

Lib- 
SVM 

RF-
C4.5 

ArcX4-
rODT 

Lib- 
SVM 

RF-
C4.5 

ArcX4-
rODT 

1 68.18 76.19 77.27 75.00 72.73 77.27 71.43 74.42 77.27 
2 100 95.24 100 95.00 100 95.00 97.44 97.56 97.44 
3 69.23 83.33 84.62 75.00 83.33 91.67 72.00 83.33 88.00 
4 73.53 75.76 86.21 100 100 100 84.75 86.21 92.59 
5 88.26 93.75 100 100 100 100 93.75 96.77 100 
6 47.62 45.46 47.62 55.56 23.81 62.5 51.28 31.25 54.05 
7 91.30 95.65 91.67 87.50 91.67 100 89.36 93.62 95.65 
8 95.46 95.24 100 95.46 90.91 95.46 95.46 93.02 97.67 
9 100 100 100 100 96.30 100 100 98.11 100 
10 92.59 100 91.95 39.68 29.63 94.12 55.56 45.71 93.02 

Quan sát đồ thị 1 trình bày kết quả với tiêu chí F1 của cả 3 giải thuật, giải thuật 
ArcX4-rODT của chúng tôi đề xuất luôn ở cận trên.  

 
Đồ thị 1: So sánh tiêu chí F1 của 3 giải thuật trên 10 tập dữ liệu 

Đồ thị 2 trình bày kết quả với tiêu chí accuracy cho thấy ArcX4-rODT của chúng 
tôi luôn tốt hơn LibSVM và RF-C4.5. Những kết quả đạt được cho phép chúng tôi 
tin rằng giải thuật ArcX4 cây quyết định ngẫu nhiên xiên phân của chúng tôi đề 
nghị phân lớp hiệu quả trên dữ liệu gien có số chiều rất lớn. 

 
Đồ thị 2: So sánh tiêu chí accuracy của 3 giải thuật trên 10 tập dữ liệu 
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4 KẾT LUẬN VÀ HƯỚNG PHÁT TRIỂN 

Chúng tôi vừa trình bày giải thuật máy học mới ArcX4 của cây quyết định ngẫu 
nhiên xiên phân (ArcX4-rODT) cho phép phân lớp hiệu quả dữ liệu gien có số 
chiều lớn và nhiễu. Giải thuật ArcX4-rODT xây dựng tuần tự tập hợp cây xiên 
phân ngẫu nhiên, cây xây dựng sau sẽ tập trung lên các mẫu bị phân lớp sai bởi các 
cây trước. Ý tưởng chính là mỗi cây thành viên sử dụng siêu phẳng phân chia dữ 
liệu hiệu quả tại mỗi nút của cây dựa trên phân tích biệt lập tuyến tính. Việc xây 
dựng cây xiên phân ngẫu nhiên vì thế tạo bộ phân lớp mạnh có khả năng làm việc 
tốt trên dữ liệu có số chiều lớn và nhiễu như dữ liệu gien. Các kết quả thử nghiệm 
trên các tập dữ liệu gien cho thấy rằng giải thuật ArcX4 cây quyết định ngẫu nhiên 
xiên phân chính xác hơn dựa trên tiêu chí về precision, recall, F1-measure và độ 
chính xác accuracy khi so sánh với rừng ngẫu nhiên của cây quyết định C4.5 và cả 
giải thuật SVM.  
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