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X1 


LỜI CẢM ƠN

Tôi muốn bày tỏ sự cảm ơn sâu sắc của mình tới thầy Hoàng Xuân Huấn, thuộc bộ môn Khoa học máy tính, khoa Công nghệ thông tin, trường Đại học Công nghệ,  ĐHQGHN đã nhận hướng dẫn và tin tưởng để giao cho tôi một đề tài thú vị như thế này. Trong thời gian thực hiện khóa luận, thầy đã rất kiên nhẫn, nhiệt tình hướng dẫn và giúp đỡ tôi rất nhiều. Chính những hiểu biết sâu rộng và kinh nghiệm nghiên cứu khoa học của thầy đã hiều lần định hướng giúp tôi tránh khỏi đi những sai lầm và  giúp tôi vượt qua mỗi khi gặp những bế tắc khi thực hiện khóa luận này.

Tôi cũng muốn bày tỏ sự cảm ơn của mình tới các các thầy, các cô trong bộ môn, cũng như các thầy, các cô trong khoa, trường đã tạo điều kiện và giúp đỡ để tôi có thể thực hiện và hoàn thành được khóa luận này. Nếu không có những kiến thức được đào tạo trong các năm vừa qua, tôi đã không thể hoàn thành khóa luận này.

TÓM TẮT NỘI DUNG

Mặc dù đã  được nghiên cứu từ rất lâu, nhưng đến nay bài toán nội suy và xấp xỉ hàm nhiều biến vẫn còn có rất ít công cụ toán học để giải quyết. Mạng Nơron nhân tạo là một phương pháp hay để giải quyết bài toán nội suy, xấp xỉ hàm nhiều biến. Năm 1987 M.J.D. Powell đã đưa ra một cách tiếp cận mới để giải quyết bài toán nội suy hàm nhiều biến sử dụng kỹ thuật hàm cơ sở bán kính (Radial Basis Function - RBF), năm 1988 D.S. Bromhead và D. Lowe đề xuất kiến trúc mạng Nơron RBF và đã trở một công cụ hữu hiệu để giải quyết bài toán nội suy và xấp xỉ hàm nhiều biến(xem [11]).

Năm 2006 Hoàng Xuân Huấn và các cộng sự (xem [1]) đã đưa ra thuật toán lặp hai pha để huấn luyện mạng nơron RBF và đã cho ra kết quả tốt tuy nhiên nhược điểm của nó là sai số lớn hơn khi dữ liệu phân bố không đều. Khi áp dụng phương pháp này trên bộ dữ liệu cách đều đã cho ta thuật toán lặp một pha HDH mới với thời gian và tính tổng quát tốt hơn rất nhiều. (xem [2])

Nội dung của khóa luận này là ứng dụng thuật toán huấn luyện mạng nơron RBF với mốc cách đều để đưa ra một phương pháp nội suy xấp xỉ hàm nhiều biến với bộ dữ liệu có nhiễu trắng và chứng minh hiệu quả thông qua việc xây dựng phần mềm nội suy hàm số.
MỤC LỤC
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35Hình 19: Sai số khi chọn các kích cỡ khác nhau của lưới dữ liệu cho bộ dữ liệu 200 mốc ngẫu nhiên, không áp dụng heuristic “ăn gian”
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MỞ ĐẦU

Nội suy và xấp xỉ hàm số là một bài toán quen thuộc và rất quan trọng trong các lĩnh vực khoa học đời sống từ xưa đến nay. Trường hợp hàm số một biến đã được nhà toán học Lagrange nghiên cứu và giải quyết khá tốt bằng việc dùng hàm nội suy đa thức từ thế kỷ 18. Trường hợp hàm nhiều biến vì những khó khăn trong xử lý toán học cũng như tính ứng dụng trước đây chưa nhiều nên các công cụ giải quyết bài toán hàm nhiều biến vẫn còn rất hạn chế. Ngày nay, cùng với sự phát triển mạnh mẽ của máy vi tính mà bài toán nội suy và xấp xỉ hàm nhiền biến đã trở thành một vấn đề thời sự vì tính ứng dụng lớn của nó để giải quyết các vấn đề thực tiễn như phân lớp, nhận dạng mẫu... 

Mạng nơron nhân tạo được biết đến như một giải pháp tốt cho vấn đề này. Ban đầu, khái niệm “Nơron nhân tạo” được biết đến lần đầu vào khoảng đầu thế kỷ 20 trong nỗ lực của con người nhằm chế tạo ra các bộ máy có khả năng suy nghĩ và học hỏi như loài người bằng việc mô phỏng mạng nơron sinh học trong bộ não của chúng ta. Trải qua nhiều năm phát triển và nghiên cứu, cơ sở lý thuyết và thực nghiệm về mạng nơron nhân tạo đã có nhiều bước tiến đáng kể. Trong khoảng 30 năm trở lại đây, với việc có thêm khả năng tính toán mạnh mẽ từ máy vi tính mà mạng nơron nhân tạo được coi là một trong những công cụ có thể giải quyết tốt bài toán nội suy hàm nhiều biến và trong thực tế hiện nay, mạng nơron nhân tạo đã được ứng dụng rất nhiều trong các ứng dụng nội suy hàm nhiều biến như phân lớp, nhận dạng mẫu…. Mạng nơron nhân tạo có nhiều loại, trong đó có mạng nơron RBF - sau này được gọi tắt là mạng RBF - được coi là một trong những loại nơron nhân tạo tốt nhất để giải quyết bài toán nội suy hàm nhiều biến. Mạng RBF đã được chú trọng nghiên cứu và đã có khá nhiều thuật toán huấn luyện mạng RBF được áp dụng nhiều trong các ứng dụng cho thấy kết quả rất khả quan. Cùng với nhu cầu huấn luyện mạng RBF một nghiên cứu mới đây được thực hiện bởi Hoàng Xuân Huấn và các cộng sự (xem [1]) để xây dựng thuật toán huấn luyện nhanh mạng RBF đã cho ra đời một thuật toán lặp được đặt tên là là thuật toán HDH. Kết quả thực nghiệm cho thấy thuật toán lặp HDH gồm có hai pha, khi nội suy hàm nhiều biến cho sai số và tốc độ tính toán rất tốt so với các thuật toán hiện hành khác. Đặc biệt khi huấn luyện trên bộ dữ liệu cách đều thì thuật toán này chỉ cần dùng một pha và giảm tiếp phần lớn thời gian tính toán. (xem [2])

Ngoài ra trong các ứng dụng thực tế với các bài toán nội suy người ta còn thẩy nổi lên một vấn đề quan trọng khác, đó là do các các yếu tố khách quan, bất khả kháng mà nảy sinh sai số tại kết quả đo tại các mốc nội suy. Việc tiến hành xây dựng hệ thống nội suy xấp xỉ dựa trên các dữ liệu sai lệch làm cho hiệu quả bị thấp. Đây là một bài toán được đặt ra từ lâu nhưng vẫn còn thu hút nhiều nghiên cứu, cải tiến cho đến tận bây giờ. Nhiều nghiên cứu đã được tiến hành để vừa nội suy xấp xỉ tốt vừa khử được nhiễu, một phương pháp được biết đến là phương pháp hồi quy tuyến tính k hàng xóm gần nhất, (từ giờ xin gọi tắt là phương pháp kNN) bằng việc xây dựng hàm tuyến tính bậc 1 để cực tiểu hóa sai số tại k điểm gần nhất so với điểm cần tìm giá trị nội suy. Nhược điểm của phương pháp này là chỉ có thể tính được giá trị hồi quy tại 1 điểm được chỉ định trước, với mỗi điểm cần tính toán lại phải hồi quy lại từ đầu, không thể xây dựng nên 1 hệ thống cho phép đưa ra ngay kết quả nội suy hàm số tại điểm tùy ý.

Với bài toán nội suy xấp xỉ trên dữ liệu nhiễu này, Hoàng Xuấn Huấn đã nảy ra ý tưởng ứng dụng thuật toán lặp HDH một pha để giải quyết, cụ thể là trên miền giá trị các mốc nội suy ban đầu, ta xây dựng nên 1 bộ các mốc nội suy mới cách đều nhau (từ giờ xin được gọi là lưới nội suy cho gọn), sau đó dùng phương pháp hồi quy tuyến tính kNN để tính giá trị tại mỗi nút của lưới nội suy mới, cuối cùng dùng thuật toán lặp HDH một pha để huấn luyện mạng nơron RBF trên bộ dữ liệu cách đều mới này, ta sẽ được một mạng nơron RBF vừa khử được nhiễu vừa nội suy xấp xỉ tốt. Phương pháp này có thể kết hợp ưu điểm khử nhiễu của phương pháp kNN với ưu điểm về tốc độ và tính tổng quát của thuật toán lặp HDH một pha đồng thời loại bỏ tính bất tiện của phương pháp kNN như đã nêu trên và hạn chế của thuật toán HDH một pha rằng dữ liệu đầu vào phải có các mốc nội suy cách đều.

Từ ý tưởng ban đầu này đến thực tế, với vô số câu hỏi cần lời đáp, như chia lưới cách đều thế nào là đủ? Nếu quá thưa thì sai số có quá lớn không? Nếu quá dày thì liệu thời gian huấn luyện có đạt yêu cầu không? Các yếu tố nào ảnh hưởng đến hiệu quả huấn luyện để từ đó điều chỉnh làm tăng chất lượng mạng?….  là một đề tài hết sức thú vị để tìm hiểu. Dưới sự giúp đỡ, chỉ bảo tận tình của thầy Hoàng Xuân Huấn, tôi đã tiến hành thực hiện khóa luận tốt nghiệp, nội dung là nghiên cứu thực nghiệm để cụ thể hóa và kiểm chứng hiệu quả của phương pháp mới này, lấy tên đề tài là: “Huấn luyện mạng nơron RBF với mốc cách đều và ứng dụng”.

Nội dung của khóa luận sẽ đi sâu nghiên cứu những vấn đề sau: 

· Khảo cứu mạng nơron RBF.

· Khảo cứu nghiên cứu thuật toán lặp HDH một pha với bộ dữ liệu cách đều.

· Tìm hiểu nhiễu trắng phân phối chuẩn và cách xây dựng.

· Khảo cứu phương pháp hồi quy tuyến tính kNN.

· Xây dựng phần mềm mô phỏng hệ thống nội suy hàm nhiều biến với dữ liệu có nhiễu dựa trên việc kết hợp phương pháp kNN và thuật toán lặp HDH một pha.

· Thông qua lý thuyết lẫn thực nghiệm, nghiên cứu đặc điểm, cải tiến hiệu quả phương pháp này, chỉ ra ưu điểm so với các phương pháp khác.

Để trình bày các nội dung nghiên cứu một cách logic, nội dung khóa luận được chia làm 4 phần chương chính: 

· Chương 1: Bài toán nội suy xấp xỉ hàm số và mạng nơron RBF:

Chương này sẽ cung cấp cái nhìn tổng thể về những khái niệm xuyên suốt trong  khóa luận, bao gồm: bài toán nội suy xấp xỉ hàm nhiều biến, mạng RBF.

· Chương 2: Thuật toán lặp HDH huấn luyện mạng nơron RBF.

Chương này sẽ mô tả phương pháp huấn luyện mạng RBF bằng thuật toán HDH hai pha với dữ liệu ngẫu nhiên và đặc biệt là thuật toán HDH một pha với dữ liệu cách đều làm nền tảng cho phương pháp mới.

Chương 3:  Ứng dụng thuật toán lặp một pha huấn luyện mạng RBF vào việc giải quyết bài toán nội suy xấp xỉ với dữ liệu nhiễu trắng.
Chương này sẽ khảo cứu về nhiễu trắng và phương pháp hồi quy tuyến tính kNN. Từ đó trình bày ý tưởng mới để áp dụng thuật toán HDH một pha trên bộ dữ liệu không cách đều và có nhiễu bằng cách thay bộ dữ liệu đầu vào ban đầu bằng bộ dữ liệu mới với các mốc nội suy cách đều và đã kết quả đo đã được khử nhiễu thông qua phương pháp kNN. Nó cùng với chương 5 thực nghiệm là hai chương trọng tâm của khóa luận này.

· Chương 4: Xây dựng phần mềm mô phỏng.

Chương này tôi trình bày về phương pháp giải quyết các bài toán nhỏ như sinh nhiễu trắng theo phân phối chuẩn, hồi quy tuyến tính kNN để đưa ra phương hướng lập trình cho chúng. Đồng thời trình bày tổng quan và giao diện, các chức năng của phần mềm
· Chương 5: Kết quả thí nghiệm

Chương này tôi trình bày quá trình và kết quả nghiên cứu thực nghiệm, bao gồm việc xây dựng phần mềm mô phỏng, nghiên cứu tính tổng quát với các hàm, các bộ dữ liệu với nhau. Rút ra kết luận về đặc điểm, cách chọn lưới dữ liệu, chọn k … để hoàn thiện phương pháp này. Đồng thời so sánh sai số của phương pháp này với sai số một phương pháp khác đã được công bố tại một tạp chí khoa học quốc tế có uy tín.

· Chương 6: Tổng kết và phương hướng phát triển đề tài

Chương này tôi tổng kết lại những gì làm được trong khóa luận này và phương hướng phát triển cho đề tài. 

CHƯƠNG 1
BÀI TOÁN NỘI SUY, XẤP XỈ HÀM SỐ VÀ MẠNG NƠRON RBF

Nội dung chương này bao gồm:

	
	· Phát biểu bài toán nội suy và xấp xỉ hàm số

· Mạng Nơron nhân tạo

· Mạng Nơron RBF

· Bài toán nội suy xấp xỉ với dữ liệu có nhiễu trắng

	
	


1.1 BÀI TOÁN NỘI SUY VÀ XẤP XỈ HÀM SỐ

1.1.1 Bài toán nội suy.

1.1.1.1   Nội suy hàm một biến. 

   Bài toán nội suy hàm một biến tổng quát được đặt ra như sau: Một hàm số  y=f(x) ta chưa xác định được mà chỉ biết được các điểm x0 = a < x1 < x2 < … < xn-1 < xn = b  với các giá trị yi= f(xi). Ta cần tìm một biểu thức giải tích 
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(x) để xác định gần đúng giá trị 
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 của hàm f(x) sao cho tại các điểm xi thì hàm số trùng với giá trị  yi đã biết. Về phương diện hình học, ta cần tìm hàm 
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(x) có dạng đã biết sao cho đồ thị của nó đi qua các điểm(xi,yi) với mọi i=0,1,...,n.
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Hình 1: Minh họa bài toán nội suy hàm một biến

Trong các ứng dụng thực tế hàm f(x) thường là hàm thực nghiệm hoặc khó tính nên các giá trị yi chỉ lấy được bằng cách đo tại các điểm cố định xi. Các điểm 
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 được gọi là các mốc nội suy.
1.1.1.2  Bài toán nội suy hàm nhiều biến.

Tương tự  bài toán nội suy hàm một biến. Xét một hàm chưa biết 
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 và một tập huấn luyện 
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. Chúng ta cần tìm một hàm số 
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 ở một dạng đã biết để thỏa mãn điều kiện nội suy đó  là : 
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Với trường hợp m>1, bài toán tương đương với m bài toán nội suy m hàm nhiều biến giá trị thực, nên để đơn giản người ta thường xét bài toán có m = 1.

1.1.2 Bài toán xấp xỉ 

 Hàm 
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Trong đó [image: image21.png]


 là dạng hàm cho trước, c1....ck là các tham số cần tìm sao cho sai số trung bình phương 
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 là hàm xấp xỉ tốt nhất của y trong lớp hàm có dạng (1) theo nghĩa tổng bình phương tối thiểu.

1.1.3 Các phương pháp giải bài toán nội suy và xấp xỉ hàm số

Bài toán nội suy hàm một biến đã được nghiên cứu nhiều từ thế kỷ 18. Ban đầu nó được giải quyết bằng phương pháp sử dụng đa thức nội suy: đa thức Lagrange, đa thức Chebysept... tuy nhiên khi số mốc nội suy lớn thì nội suy bằng đa thức thường xãy ra hiện tượng phù hợp trội (over-fitting) do bậc của đa thức thường tăng theo số mốc nội suy. Để giải quyết hiện tượng phù hợp trội, thay vì tìm đa thức nội suy người ta chỉ tìm đa thức xấp xỉ, thường được giải quyết bằng phương pháp xấp xỉ bình phương tối thiểu của Gauss. Một phương pháp khác được đề xuất vào đầu thế kỷ 20 đó là phương pháp nội suy Spline. Trong đó hàm nội suy được xác định nhờ ghép trơn các hàm nội suy dạng đơn giản (thường dùng đa thức bậc thấp) trên từng đoạn con. Phương pháp này hay được áp dụng nhiều trong kỹ thuật.

Tuy nhiên, như đã trình bày ở trên, các ứng dụng mạnh mẽ nhất của nội suy hàm nhiều biến trong thực tế ngày nay đòi hỏi phải giải quyết được bài toán nội suy hàm nhiều biến. Cùng với sự phát triển mạnh mẽ của ngành Công Nghệ Thông Tin, bài toán nội suy xấp xỉ hàm nhiều biến được quan tâm và có những nghiên cứu đột phá trong khoảng 30 năm trở lại đây, với các cách tiếp cận chủ yếu như:

· Học dựa trên mẫu: Thuật ngữ này được T.Mitchell dùng để chỉ các phương pháp k-láng giêngf agần nhất, phương pháp hồi quy trọng số địa phương
· Mạng nơron MLP
· Mạng nơron RBF
Để hiểu rõ hơn, xin xem thêm trong [3]

1.2 MẠNG NƠRON NHÂN TẠO

Loài người tiến hóa được đến ngày hôm nay là do có bộ não vượt trội so với các loài khác. Mặc dù vậy, bộ não người cho đến nay vẫn chứa đựng nhiều bí mật mà con người chưa giải đáp hết được. Đã có nhiền nghiên cứu về bộ não người, bao gồm những nỗ lực mô phỏng não người để tạo ra trí thông minh nhân tạo mà cấu trúc mạng nơron sinh học là một kết quả quan trọng. Mạng nơron sinh học là một mạng lưới chằng chịt các nơron có kết nối với nhau nằm trong não người.

Lấy ý tưởng từ mạng nơron sinh học, khái niệm mạng nơron nhân tạo đã ra đời, đó là một mạng gồm có các nút được thiết kế để mô hình một số tính chất của mạng nơron sinh học. Về mặt toán học thì mạng nơron nhân tạo như là một công cụ để xấp xỉ một hàm số trong không gian đa chiều. Ngoài ra, điểm giống nhau giữa mạng nơron nhân tạo và mạng nơron sinh học, đó là khả năng có thể huấn luyện hay khả năng học, đây chính là ưu điểm quan trọng nhất của mạng nơron nhân tạo, chính vì điều này mà mạng nơron nhân tạo có thể thực hiện tốt một công việc khác khi được huấn luyện và đến khi môi trường thay đổi mang nơron nhân tạo lại có thể được huấn luyện lại để thích nghi với điều kiện mới..

1.2.1 Mạng nơron sinh học:

Mạng Nơron sinh học là một mạng lưới (plexus) các Neuron có kết nối hoặc có liên quan về mặt chức năng trực thuộc hệ thần kinh ngoại biên (peripheral nervous system) hay hệ thần kinh trung ương (central nervous system). 

[image: image25.png]Schematic of biological neuron.





Hình 2: Minh họa một Neuron thần kinh sinh học


Trên đây là hình ảnh của một tế bào thần kinh(Nơron thần kinh), ta chú ý thấy rằng một tế bào thần kinh có ba phần quan trọng:

- Phần đầu cũng có nhiều xúc tu (Dendrite) là nơi tiếp xúc với các với các điểm kết nối(Axon Terminal) của các tế bào thần kinh khác

- Nhân của tế bào thần kinh (Nucleus) là nơi tiếp nhận các tín hiệu điện truyền từ xúc tu. Sau khi tổng hợp và xử lý các tín hiệu nhận được nó truyền tín hiệu kết quả qua trục cảm ứng (Axon) đến các điểm kết nối (Axon Terminal) ở đuôi.

- Phần đuôi có nhiều điểm kết nối (Axon Terminal)  để kết nối với các tế bào thần kinh khác.

Khi tín hiệu vào ở xúc tu kích hoạt nhân nhân Neuron có tín hiệu ra ở trục cảm ứng thì Neuron được gọi là cháy. Mặc dù W. Mculloch và W.Pitts (1940) đề xuất mô hình mạng nơron nhân tạo khá sớm nhưng định đề Heb (1949) mới là nền tảng lý luận cho mạng nơron nhân tạo.

Định đề Heb: Khi một neuron(thần kinh) A ở gần neuron B, kích hoạt thường xuyên hoặc lặp lại việc làm cháy nó thì phát triển một quá trình sinh hoá ở các neuron làm tăng tác động này.

1.2.2 Mạng Nơron nhân tạo

Mạng Nơron nhân tạo được thiết kế để mô phỏng một số tính chất của mạng Nơron sinh học, tuy nhiên, ứng dụng của nó phần lớn lại có bản chất kỹ thuật. Mạng Nơron nhân tạo (Artificial Neural Network) là một máy mô phỏng cách bộ não hoạt động và thực hiên các nhiệm vụ, nó giống mạng nơron sinh học ở hai điểm:

- Tri thức được nắm bắt bởi Nơron thông qua quá trình học.

- Độ lớn của trọng số kết nối Nơron đóng vai trò khớp nối cất giữ thông tin.

a) Cấu tạo một Nơron trong mạng Nơron nhân tạo

[image: image305.png]
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Hình 3: Cấu tạo một Nơron nhân tạo


Một neuron bao gồm các liên kết nhận tín hiệu vào bao gồm các số thực xi cùng các trọng số kết nối wi tương ứng với nó, hàm F gọi là hàm kích hoạt để tạo tín hiệu ra dựa trên giá trị hàm tổng có trọng số của các giá trị đầu vào, Y là giá trị đầu ra của Nơron. Ta có thể biểu diễn một Nơron nhân tạo theo công thức toán học như sau: 
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Tùy vào thực tế bài toán hàm F là một hàm cụ thể nào đấy, trong quá trình huấn luyện(học) thì các tham số wi được xác định. Trên thực thế F thường được chọn trong những hàm sau:

	1) Hàm ngưỡng
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Hình 4: Đồ thị hàm ngưỡng

	2) Hàm tuyến tính
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Hình 5: Đồ thị hàm tuyến tính

	3)  Hàm sigmoid
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Hình 6: Đồ thị hàm sigmoid

	4) Hàm tank
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Hình 7: Đồ thị hàm tank

	5) Hàm bán kính (Gauss)
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Hình 8: Đồ thị hàm Gauss



Trên thực tế thì các họ hàm sigmoid thường dùng cho mạng Nơron truyền thẳng nhiều tầng MLP vì các hàm này dễ tính đạo hàm: 
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, trong khi đó mạng Nơron RBF lại dùng hàm kích hoạt là hàm bán kính vì tính địa phương – một ưu điểm của mạng RBF sẽ được trình bày rõ hơn trong phần sau..

b) Kiến trúc của mạng Nơron nhân tạo

Kiến trúc của mạng Nơron nhân tạo lấy ý tưởng của mạng Nơron sinh học đó là sự kết nối của các Nơron. Tuy nhiên, mạng Nơron nhân tạo có kiến trúc đơn giản hơn nhiều, về cả số lượng Neuron và cả kiến trúc mạng, trong khi ở mạng Nơron tự nhiên một Neuron có thể kết nối với một Neuron khác bất kỳ ở trong mạng thì ở mạng Nơron nhân tạo các Neuron được kết nối sao cho nó có thể dễ dàng được biểu diễn bởi một mô hình toán học nào đấy. Ví dụ là trong mạng nơron truyền tới hay mạng nơron RBF các Neuron được phân thành nhiều lớp, các Neuron chỉ được kết nối với các neuron ở lớp liền trước hoặc liền sau lớp của nó.
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Hình 9: Kiến trúc mạng Nơron truyền tới


c) Quá trình học

Như đã nói ở trên mạng Nơron nhân tạo có khả năng huấn luyện được (học), quá trình huấn luyện là quá trình mà mạng Nơron nhân tạo tự thay đổi mình theo môi trường -  ở đây là bộ dữ liệu huấn luyện - để cho ra kết quả phù hợp nhất với điều kiện của môi trường. Điều kiện để quá trình huấn luyện có thể được thực hiện là khi mạng Nơron nhân tạo đã xác định được kiến trúc cụ thể (thường là theo kinh nghiệm) trong đó bao gồm hàm kích hoạt F. Về bản chất quá trình học là quá trình xác định các tham số w​i của các Neuron trong mạng Nơron và tùy theo các thuật toán huấn luyện cụ thể, có thể bao gồm việc xác định các tham số còn chưa biết trong hàm kích hoạt. Có ba kiểu học chính, mỗi kiểu mẫu tương ứng với một nhiệm vụ học trừu tượng. Đó là học có giám sát, học không có giám sát và học tăng cường. Dưới đây xin nêu ra phương pháp học có giám sát, là phương pháp được dùng trong khóa luận này. Các phương pháp khác xem thêm [4] – chapter 4.

Học có giám sát

Trong học có giám sát, ta được cho trước một tập ví dụ gồm các cặp 
[image: image39.wmf](,,1..),,
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 và mục tiêu là tìm một hàm 
[image: image40.wmf]:
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 (trong lớp các hàm được phép) khớp với các ví dụ. Trên thực tế người ta thường tìm hàm f sao cho tổng bình phương sai số đạt giá trị nhỏ nhất trên tập ví dụ: 
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1.3 MẠNG NƠRON RBF

1.3.1 Kỹ thuật hàm cơ sở bán kính và mạng nơron RBF
Hàm cơ sở bán kính được giới thiệu bởi M.J.D. Powell để giải quyết bài toán nội suy hàm nhiều biến năm 1987. Trong lĩnh vực mạng Nơron, mạng Nơron RBF được đề xuất bởi D.S. Bromhead và D. Lowe năm 1988 cho bài toán nội suy và xấp xỉ hàm nhiều biến(xem [5]). 

  Dưới đây sẽ trình bày sơ lược kỹ thuật sử dụng hàm cơ sở bán kính để giải quyết bài toán nội suy hàm nhiều biến.

Kỹ thuật hàm cơ sở bán kính

Không mất tính tổng quát giả sử m=1 khi đó hàm nội suy 
[image: image42.wmf]j

 có dạng như sau :

	[image: image43.png]00 = Y Wi () +wy




	(1)


ở đây 
[image: image44.wmf]k

j

 là hàm cơ sở bán kính thứ k. Thông thường 
[image: image45.wmf]k
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 có những dạng sau:

· [image: image47.png]


                                                          (2)

· [image: image49.png]ox() =17 +0f



                                                        (3)

· [image: image51.png]


                                                             (4)

Trên thực tế thì người ta thường cho 
[image: image52.wmf]k

j

 ở dạng (2) và trong khuôn khổ khóa luận này chỉ xét 
[image: image53.wmf]k
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 ở dạng (2).

[image: image55.png]


 

Chú ý rằng ở đây người ta ta dùng chuẩn ||.|| là chuẩn Euclidean 
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[image: image57.wmf]k
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 là tâm của mỗi hàm cở sở bán kính 
[image: image58.wmf]k
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; 
[image: image59.wmf]k
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 là bán kính hay còn gọi là tham số độ rộng của 
[image: image60.wmf]k
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.  

Ta thấy với dạng hàm bán kính đã chọn ở trên thì khoảng cách giữa vecto input x và tâm 
[image: image61.wmf]k
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 càng lớn thì giá trị của hàm bán kính càng nhỏ. Với mỗi k thì giá trị của bán kính 
[image: image62.wmf]k

s

được dùng để điều khiển miền ảnh hưởng của hàm bán kính 
[image: image63.wmf]k
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. Theo đó, nếu 
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 < e-9  là rất nhỏ, không có ý nghĩa.
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Hình 10: Minh họa sự ảnh hưởng của hàm bán kính
Ví dụ như ở hình trên một vòng tròn to tượng trưng cho một hàm cơ sở bán kính, các hàm này chỉ ảnh hưởng đến các điểm bên trong nó bán kính của nó. 

Thay công thức (2) vào (1) ta được biểu diễn toán học của kỹ thuật hàm cơ sở bán kính như sau: 
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	(5)


Một đặc điểm rất lợi thế khi sử dụng hàm bán kính để giải quyết bài toán nội suy hàm nhiều biến, đó là khi xét giá bình phương sai số 
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 thì người ta đã chứng minh được rằng E chỉ có một cực trị duy nhất. Do vậy việc tìm các tham số của các hàm cơ sở bán kính(
[image: image69.wmf],,

k

kk
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s

) để cho E đạt cực tiểu sẽ được giải quyết rất nhanh và hiệu quả.

1.3.2 Kiến trúc mạng Nơron RBF
Mạng RBF là một loại mạng Nơron nhân tạo truyền thẳng gồm có ba lớp. Nó bao gồm n nút của lớp đầu vào cho vector đầu vào 
[image: image70.wmf]n
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, N nơron ẩn (giá trị của Nơron ẩn thứ k chính là giá trị trả về của hàm cơ sở bán kính 
[image: image71.wmf]k
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) và m Nơron đầu ra.
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Hình 11: Kiến trúc của mạng RBF
Dĩ nhiên, như đã nói ở trên, không mất tính tổng quát, nội dung khóa luận này chỉ xét trường hợp m=1.

1.3.3 Đặc điểm huấn luyện của mạng Nơron RBF
Ưu điểm của mạng RBF là thời gian huấn luyện ngắn, việc thiết lập rất nhanh và đơn giản. Ngày nay mạng Nơron RBF được sử dụng trong rất nhiều lĩnh vực:

· Xử lý ảnh 

· Nhận dạng tiếng nói 

· Xử lý tín hiệu số 

· Xác định mục tiêu cho Radar 

· Chuẩn đoán y học 

· Quá trình phát hiện lỗi 

· Nhận dạng mẫu

· ….

CHƯƠNG  2:

THUẬT TOÁN LẶP HDH HUẤN LUYỆN MẠNG RBF
Nội dung chương này bao gồm:

	
	2.1 Mô tả thuật toán lặp HDH hai pha dùng cho dữ liệu huấn luyện bất kỳ

2.2 Mô tả thuật toán lặp HDH một pha dùng cho dữ liệu huấn luyện cách đều


(chi tiết về 2 thuật toán này xin xem thêm tại [6])

1.1.  THUẬT TOÁN LẶP HDH HAI PHA HUẤN LUYỆN MẠNG RBF
Trong chương này, trước khi đề cập đến thuật toán lặp, tôi xin được trình bày cơ sở lý thuyết được dùng để xây dựng thuật toán

1.1.1 Phương pháp lặp đơn giải hệ phương trình tuyến tính
Giả sử ta cần giải hệ phương trình 

Ax=B

Trước hết ta đưa về hệ tương đương

X=Bx+d

Trong đó B là ma trận vuông cấp n thỏa mãnj

||B||=max{[image: image74.png]Tlb



i,j|  /  i=1..n}

Phương pháp lặp đơn

Với vecto x0= [image: image76.png]=

L

02

on

X



 bất kỳ, dãy nghiệm của phương trình được xây dựng bởi công thức lặp

xk+1 = Bxk + d;  (xk+1i=[image: image78.png]


i,jxkj+d)

thỏa mãn [image: image80.png]i K
lim,, o, x’



 = x* trong đó x* là nghiệm đúng duy nhất của

Với ước lượng sai số 

||x*i-xki|| <= [image: image82.png]


 max{| xkj – xk-1j |}  [image: image84.png]



Thông thường ta có thể chọn x0=d, khi đó coi như ta đã tính xấp xỉ ban đầu với x0 = 0 và x0=d là bước tiếp theo.

1.1.1 Thuật toán lặp hai pha huấn luyện mạng RBF

Xét tập huấn luyện 
[image: image85.wmf]{
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, không mất tính tổng quát, ở đây ta xét mạng RBF có một Nơron output (m=1), khi đó biểu diễn toán học của mạng RBF là:
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Xét ma trận 
[image: image87.wmf](
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, chú ý rằng ở đây ta chọn tâm của các hàm cơ sở bán kính chính là tất cả các điểm thuộc tập dữ liệu input X.
Ta ký hiệu I là ma trận đơn vị cấp N ; W=
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, Z=
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  là các véc tơ trong không gian N-chiều RN trong đó:
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và đặt
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 thì 
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Khi đó hệ phương trình (1) tương đương với hệ:

	W= 
[image: image96.wmf]Y

W +Z
	(5)


Như đã nói ở 1.3.1, với các tham số 
[image: image97.wmf]k
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đã chọn và w0 tùy ý, hệ (1) và do đó hệ (5) luôn có duy nhất nghiệm W. Về sau giá tri w0 được chọn là trung bình cộng của các giá trị yk: 


	w0 =
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Với mỗi k
[image: image99.wmf]£

N, ta có hàm qk của 
[image: image100.wmf]k
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xác định như sau:
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Hàm qk là đơn điệu tăng và  với mọi số dương q <1 luôn tồn tại giá trị 
[image: image102.wmf]k
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 sao cho qk(
[image: image103.wmf]k
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)=q.

1.1.1. Mô tả thuật toán.

Với sai số 
[image: image104.wmf]e

 và các hằng số dương q,
[image: image105.wmf]a

 <1 cho trước, thuật toán bao gồm 2 pha để xác định các tham số (k và W*. Trong pha thứ nhất, ta sẽ xác định các 
[image: image106.wmf]k

s

để qk (q và gần với q nhất (nghĩa là nếu thay (k=(k/(thì qk>q). Pha sau tìm nghiệm gần đúng W* của (5) bằng phương pháp lặp đơn giản. Thuật toán được đặc tả trong hình 12.
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Hình 12: Thuật toán HDH huấn luyện mạng RBF
Để tìm nghiệm W* của hệ (5) ta thực hiện thủ tục lặp như sau.

Khởi tạo W0=Z ;

Tính 

	Wk+1= 
[image: image108.wmf]k
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Nếu điều kiện kết thúc chưa thỏa mãn thì gán W0 := W1 và trở lại bước 2 ;

Với mỗi vectơ N-chiều u, ta ký hiệu chuẩn 
[image: image109.wmf]å
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b)
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1.1.2. Nhận xét

Thuật toán này có ưu điểm là cài đặt rất đơn giản và tốc độ hội tụ rất nhanh và ta có thể điều chỉnh giá trị sai số nội suy nhỏ tùy ý. Song do kiến trúc mạng phức tạp nên thường xãy ra hiện tượng phù hợp trội(over-fitting) cho tập dữ liệu huấn luyện. Để hiểu chi tiết hơn về thuật toán HDH (xem thêm tại [6]). Tại đó, tác giả, với các kết quả nghiên cứu thực nghiệm đã cho thấy tốc độ tính toán và tính tổng quát của thuật toán lặp hai pha HDH tốt hơn nhiều so với các thuật toán kinh điểm khác như phương pháp lặp Gradient hay thuật toán QTL..... Để cho gọn và phân biệt với thuật toán lặp một pha sắp trình bày ngay sau đây, ta gọi thuật toán lặp HDH hai pha này là thuật toán HDH-2

1.2 THUẬT TOÁN LẶP HDH MỘT PHA HUẤN LUYỆN MẠNG RBF VỚI BỘ DỮ LIỆU CÁCH ĐỀU

Thuật toán lặp hai pha trên có đặc điểm thời gian huấn luyện của pha một chiếm phần lớn. Với trường hợp các mốc huấn luyện là mốc cách đều, thuật toán lặp hai pha có thể bỏ đi pha thứ nhất này, trở thành thuật toán một pha. Thuật toán này huấn luyện trên các mốc cách đều thường áp dụng với các ứng dụng ở lĩnh vực đồ họa máy tính, nhận dạng mẫu, các bài toán kỹ thuật …. và là cơ sở để giải quyết bài toán nội suy với bộ dữ liệu huấn luyện có nhiễu sắp trình bày trong chương tiếp theo.

1.1.1 Biểu diễn các mốc nội suy

Các mốc nội suy là các mốc cách đều, có thể được biểu diễn dưới dạng

xi1,i2…,in = (x[image: image113.png]1



,…, x[image: image115.png]


)

trong đó x[image: image117.png]


 = x[image: image119.png]


 + ik.hk . Với k đặc trưng cho chiều, hk (k=1,2,..,n) là hằng số biểu diễn khoảng cách giữa 2 mốc cách đều của 1 chiều, biểu diễn sự thay đổi của chiều xk ; ik nhận giá trị từ 0 đến nk ; với nk+1 là số mốc chia mỗi chiều

1.1.1. Mô tả thuật toán : 

Thay cho chuẩn Euclide, ta xét chuẩn Mahalanobis : ||x|| = xT Ax, với A là ma trận có dạng

[image: image120.png]





Các tham số [image: image122.png]


k sẽ được chọn = hk. Khi đó, biểu thức (1) tại mục 2.1.2 có thể được viết lại như công thức sau: 

[image: image124.png]


(x) = [image: image126.png]


i1..in[image: image128.png]


i1..in(x)+w0
Ma trận  
[image: image129.wmf]Y

 trở thành: 

[image: image131.png]1



 = [image: image133.png]Okhiil..in=j1..jn
uplep)z





qi1..in có thể viết lại là 

qi1..in = [image: image135.png]



Áp dụng một vài biến đổi toán học, xem chi tiết tại [6], tác giả đã chứng minh được rằng để bán kính [image: image137.png]


i1..in thỏa mãn điều kiện qi1..in < q thì:

[image: image138.png]



Như vậy, ta có thể chọn

[image: image139.png]



cho mọi hàm bán kính để đảm bảo điều kiện dừng luôn xảy ra. Như vậy, pha ban đầu tính tham số độ rộng cho từng hàm bán kính, chiếm phần lớn thời gian huấn luyện đã được giải quyết tức thì, bài toán lặp hai pha trở thành thuật toán lặp một pha huấn luyện trên các mốc cách đều.

1.1.2. Nhận xét
Theo các kết quả thực nghiệm tại [6], cùng với việc cho thấy thuật toán lặp hai pha HDH đã cho thấy tính tổng quát tốt và thời gian huấn luyện nhanh hơn nhiều so với các thuật toán khác, cũng tại [6], bằng các kết quả thực nghiệm tác giả cũng chỉ ra rằng thuật toán lặp một pha HDH này với việc giảm đi phần lớn thời gian huấn luyện đã cho thấy ưu điểm rất lớn ở tốc độ tính toán, ngoài ra còn cho thấy tính tổng quát của thuật toán lặp HDH một pha còn tốt hơn so với thuật toán lặp hai pha HDH. 

Thuật toán này có đặc điểm là cùng với 1 miền giá trị, nếu các mốc cách đều được chia càng dày đặc thì tính tổng quát càng tốt.

            Để cho gọn, từ đây thuật toán này sẽ được gọi là HDH-1 để phân biệt với thuật toán HDH-2, và khi gọi thế này nghiễm nhiên ta coi bộ dữ liệu huấn luyện là bộ dữ liệu bao gồm các mốc nội suy cách đều.

CHƯƠNG  3:
ỨNG DỤNG THUẬT TOÁN LẶP MỘT PHA HUẤN LUYỆN MẠNG RBF VÀO VIỆC GIẢI QUYẾT BÀI TOÁN NỘI SUY XẤP XỈ VỚI DỮ LIỆU NHIỄU TRẮNG

Nội dung chương này bao gồm:
	
	· Nhiễu trắng và bài toán nội suy xấp xỉ có nhiễu trắng

· Phương pháp hồi quy tuyến tính kNN

· Trình bày ý tưởng và phương pháp giải quyết bài toán




1.2. NHIỄU TRẮNG VÀ BÀI TOÁN XẤP XỈ NỘI SUY VỚI DỮ LIỆU NHIỄU

1.2.1. Bản chất của nhiễu trắng

Nhiễu trắng là một vấn đề được phát sinh trong các ứng dụng thực tiễn, nó là sai số hay lỗi trong khi đo các mốc nội suy. Thông thường, nếu không muốn nói là hầu hết các phép đo đều có lỗi, kết quả đo được cho bởi công thức 

X=T+E

Trong đó X là kết quả đo, T là giá trị chính xác và E là lỗi trong quá trình đo. Trong đó, lỗi E được là tổng hợp của Er (lỗi ngẫu nhiên) và Es (lỗi hệ thống).

E=Er+Es

Lỗi hệ thống là lỗi do các yếu tố chủ quan về công cụ đo lường hoặc do các tác động ngoại cảnh có thể khắc phục được, vì vậy với bài toán tổng quát nội suy hàm nhiền biến tron khóa luận này ta chỉ xét lỗi ngẫu nhiên. Lỗi ngẫu nhiên được gây ra bởi bất kỳ yếu tố ngẫu nhiên nào có ảnh hưởng đến sự đo lường trên mẫu. Theo lý thuyết về sai số đo lường, sai số ngẫu nhiên không có bất kỳ tác dụng nhất quán nào trên toàn bộ mẫu. Thay vào đó, nó làm cho các giá trị đo được tăng hoặc giảm một cách ngẫu nhiên so với giá trị chính xác. Điều này có nghĩa là nếu chúng ta coi tất cả các lỗi ngẫu nhiên nằm trên một phân bố thì chúng sẽ có tổng bằng 0. Đặc điểm quan trọng của lỗi ngẫu nhiên là nó có thể biến đổi dữ liệu nhưng không làm ảnh hưởng đến giá trị trung bình của nhóm. Cho nên, các lỗi ngẫu nhiên này được gọi là nhiễu trắng. Để rõ hơn chi tiết xin xem thêm trong [7]

[image: image140.png]



Hình 13 Dữ liệu có nhiễu trắng và hàm số chuẩn

Để thể hiện sai số mà ở đây là sai số ngẫu nhiên, tức nhiễu trắng, người ta tìm cách biểu diễn chúng trong một phân phối, ở đây ta sử dụng phân phối chuẩn.
1.2.1 Phân phối chuẩn
Phân phối chuẩn, hay còn gọi là phân phối Gauss (xem chi tiết ở [8]), là một phân phối xác suất cực kỳ quan trọng trong nhiều lĩnh vực. Nó là họ phân phối có dạng tổng quát giống nhau, chỉ khác tham số trung vị và phương sai. Cách dễ thấy nhất để thể hiện đặc tính của phân phối này là thông qua hàm mật độ xác suất với công thức:

[image: image141.png]1
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Trong đó μ được gọi là trung vị, là giá trị các mật độ xác suất cao nhất và là trung bình cộng của phân phối. Hàm Gauss đối xứng qua μ. σ2 được gọi là phương sai, nó thể hiện mức độ tập trung của phân phối xung quanh trung vị. σ được gọi là độ lệch chuẩn và chính là độ rộng của hàm mật độ. Phân phối chuẩn được thể hiện dưới dạng N(μ, σ2)
[image: image142.png]



Hình 14 Hàm mật độ xác suất của phân phối chuẩn với phương sai kỳ vọng khác nhau
Hình trên thể hiện hàm mật độ với 4 tập tham số khác nhau, ta thấy đường có μ=-2 đối xứng với đường x=-2 nằm lệch hẳn ra khỏi 3 đường còn lại đối xứng qua đường thẳng x=0. Các hàm có phương sai khác nhau thể hiện sự tập trung xung quanh trị trung bình khác nhau, các hàm có phương sai nhỏ thể hiện sự tập trung dày đặc xung quanh trị trung bình và ngược lại.
Một số tính chất với phân phối chuẩn:

· Hàm mật độ là đối xứng qua giá trị trung bình.

· 68.26894921371% của diện tích dưới đường cong là nằm trong độ lệch chuẩn 1 tính từ trị trung bình.

· 95.4499736103% của diện tích dưới đường cong là nằm trong độ lệch chuẩn 2.

· 99.7300203936% của diện tích dưới đường cong là nằm trong độ lệch chuẩn 3.

· 99.9936657516% của diện tích dưới đường cong là nằm trong độ lệch chuẩn 4.

· ….
Trong thực nghiệm, ta thường giả thiết rằng dữ liệu lấy từ tổng thể có dang phân phối xấp xỉ chuẩn. Nếu giả thiết này được kiểm chứng thì có khoảng 68% số giá trị nằm trong khoảng 1 độ lệch chuẩn so với trị trung bình, khoảng 95% số giá trị trong khoảng hai lần độ lệch chuẩn và khoảng 99.7% nằm trong khoảng 3 lần độ lệch chuẩn. Đó là "quy luật 68-95-99.7" hoặc quy tắc kinh nghiệm.
1.2.2 Bài toán nội suy xấp xỉ hàm với dữ liệu nhiễu trắng

Bài toán này cũng tương tự như bài toán nội suy xấp xỉ hàm nhiều biến như đã nêu trên, điểm khác biệt là ở bài toán này, bộ dữ liệu huấn luyện mà ta có bao gồm các mốc nội suy và các giá trị bằng giá trị đo được tại các mốc đó cộng với sai số và dãy các sai số là một dãy nhiễu trắng phân bố chuẩn. Cụ thể là:

Hàm f(x) đo được tại n điểm  x1,x2,..,xn  thuộc miền D được các kết quả:
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Với [image: image145.png]e~N(0,07)




Ta cần tìm hàm [image: image147.png]¢ (x)



 sao cho trung bình tổng bình phương sai số
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nhỏ nhất.

1.1 PHƯƠNG PHÁP HỒI QUY TUYẾN TÍNH K HÀNG XÓM GẦN NHẤT

Đây là một phương pháp phổ biến để hồi quy hàm số, ưu điểm của nó là cài đặt đơn giản và có thể khử nhiễu, nhược điểm lớn nhất của nó là chỉ có thể hồi quy tại những điểm định trước, với mỗi giá trị cần biết thì phải hồi quy lại từ đầu, không thể xây dựng nên một hệ thống cho ra kết quả xấp xỉ ngay tại mỗi điểm bất kỳ. Tuy nhiên nó được coi là một công cụ hữu hiệu được áp dụng trong nhiều phương pháp, trong đó có phương pháp sắp được giới thiệu sau đây đây. Nhưng trước hết, tôi xin được mô tả phương pháp hồi quy tuyến tính k hàng xóm gần nhất (từ sau xin được gọi tắt là phương pháp kNN)

1.1.1  Phát biểu bài toán hồi quy. 

Xét miền giới nội D trong Rn và f: D ((Rn)(Rm là một hàm liên tục xác định trên D. Người ta chỉ mới xác định được tại tập T gồm  N điểm x1,x2….xN trong D là  f(xi) = yi với mọi i=1,2…,N và cần tính giá trị của f(x) tại các điểm x khác trong D (x= x1,…,xn).

Ta tìm một hàm 
[image: image149.wmf])
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 xác định trên D có dạng đã biết sao cho:
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yi, (i=1,…N.
	(1.)


và dùng 
[image: image152.wmf]j

(x) thay cho f(x). Khi m >1, bài toán nội suy tương đương với m bài toán nội suy m hàm nhiều biến giá trị thực, nên để đơn giản ta chỉ cần xét với  m=1.

1.1.1  Mô tả phương pháp kNN


Trong phương pháp này, người ta chọn trước số tự nhiên k.  Với mỗi 
[image: image153.wmf]D
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Î

, x= x1,…,xn ta xác định giá trị 
[image: image154.wmf])
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qua giá trị của f  tại k mốc nội suy gần nó nhất như sau.

Ký hiệu z1,…,zk là k điểm trong T  gần x nhất (với d(u,v) là khoảng cách của hai điểm u,v bất kỳ trong D đã cho), khi đó 
[image: image155.wmf])
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xác định như sau:
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Trong đó 
[image: image157.wmf]i
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 được xác định để tổng bình phương sai số trên tâp điểm z1,…,zk đạt cực tiểu.

Tức là: 
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nhỏ nhất, với. Ta tìm các hệ số 
[image: image159.wmf]i
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 (phụ thuộc x) nhờ hệ phương trình:
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Tức là hệ

[image: image162.png]L (Taps 40— f@) 2 =0




   
(3)

Và
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 (4)

Giải hệ (3,4), với mỗi x ta xác định được bộ [image: image166.png]Pot -



 tương ứng để xác định 
[image: image167.wmf]()
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theo (2).

1.2  Ý TƯỞNG VÀ PHƯƠNG PHÁP GIẢI QUYẾT BÀI TOÁN NỘI SUY XẤP XỈ VỚI DỮ NHIỆU NHIỄU
Với việc huấn luyện trên các mốc cách đều, thuật toán lặp một pha HDH hứa hẹn có thể áp dụng nhiều vào các ứng dụng cụ thể, đòi hỏi thời gian huấn luyện nhanh trong các lĩnh vực như đồ họa máy tính, nhận dạng mẫu … 

Để tận dụng tối đa các ưu điểm và tăng phạm vi áp dụng, Hoàng Xuân Huấn đã đưa ra ý tưởng để ứng dụng thuật toán HDH-1 trong việc quyết bài toán nội suy hàm nhiều biến có nhiễu trắng, và các mốc nội suy không cách đều.

Bản chất của phương pháp này là:
Bước 1: Dựa trên bộ dữ liệu ban đầu với các mốc nội suy không cách đều và giá trị đo được tại mỗi mốc bị nhiễu trắng, bằng phương pháp hồi quy, ta tạo ra một bộ dữ liệu mới với các mốc nội suy là các nút cách đều trên 1 lưới dữ liệu xác định trước trong miền giá trị của các mốc nội suy ban đầu. Giá trị đo được tại mỗi mốc cách đều mới đã được khử nhiễu. 

Bước 2: Sau khi có bộ dữ liệu mới gồm các mốc nội suy cách đều và giá trị đầu ra đã được khử nhiễu, dùng thuật toán lặp HDH một pha huấn luyện mạng RBF trên bộ dữ liệu mới này, ta được 1 mạng vừa có khả năng nội suy xấp xỉ hàm, vừa khử được nhiễu.

[image: image168]
Hình 15 Thể hiện lưới cách trên cơ sở miền giá trị của các mốc ban đầu
Hình trên thể hiện trong trường hợp dữ liệu nội suy có 2 chiều, lưới các mốc nội suy mới (các hình tròn) được xây dựng dựa trên miền giá trị của các mốc nội suy cũ (hình tam giác. Giá trị tại mỗi mốc nội suy cách đều (hình tròn) sẽ được tính bằng cách hồi quy dựa trên các giá trị đo được tại k mốc cũ (hình tam giác) gần nó nhất. Mạng RBF sẽ được huấn luyện bằng thuật toán HDH-1 dựa trên bộ dữ liệu gồm đầu vào là các mốc nội suy mới, cách đều (các hình tròn) và giá trị đã được khử nhiễu tại mỗi mốc.
CHƯƠNG  4 
XÂY DỰNG PHẦN MỀM MÔ PHỎNG


Nội dung chương này bao gồm:
· Lập trình sinh nhiễu trắng theo phân phối chuẩn

· Lập trình giải bài toán hồi quy tuyến tính kNN

· Tổng quan phần mềm

Các mô tả lập trình trong chương này sẽ nêu ra các phương án lập trình để giải quyết các bài toán nhỏ đã đề cập ở trên, cụ thể là cách sinh nhiễu trắng theo phân phối chuẩn và lập trình giải bài toán hồi quy tuyến tính kNN.

1.4 LẬP TRÌNH SINH NHIỄU TRẮNG THEO PHÂN PHỔI CHUẨN
Để xây dựng phân phối chuẩn từ hàm phân phối đều rand() của C++, tôi đã dựa theo phương pháp Box Muller (xem chi tiết tại [9]) được trình bày dưới đây : 

1.4.1 Phương pháp Box-Muller
Từ một tính chất của phân phối Gauss: “Nếu X[image: image170.png]


N([image: image172.png]


) và a,b là các số thực thì  [image: image174.png]aX+b~N(a+ b, (ac)?



)”

Ta có thể tìm ra dãy X[image: image176.png]


N([image: image178.png]


) với [image: image180.png]


 bất kỳ từ dãy Y[image: image182.png]


N(0,1) bởi công thức: 
[image: image183.png]X~oY + u




Phương pháp Box-Muller cho phép ta sinh ra 1 dãy phân phối chuẩn [image: image185.png]


N([image: image187.png]0,1



) để từ đó có thể chuẩn qua dãy phân phối chuẩn [image: image189.png]


N([image: image191.png]


) bất kỳ. Phương pháp này được trình bày như sau:
Phân phối N(0[image: image193.png]


), theo định nghĩa, được biểu diễn dưới dạng hàm phân phối xác suất:

[image: image194.png]



Như vậy, để lấy ra 1 cặp X=x, Y=y ở 2 dãy phân phối chuẩn tương ứng hàm mật độ xác suất sẽ là:

[image: image195.png]1
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Ta đặt

[image: image196.png]cos@





[image: image197.png]sin @





Ta sẽ tìm cách sinh dãy R và [image: image199.png]


 để từ đó sinh dãy X, Y

Từ …

[image: image200.png]Prix <r)





do đó [image: image202.png]


 sẽ được sinh theo phân phối đều trong miền [image: image204.png][0; 2m]



 hay có thể viết dưới dạng

[image: image205.png]6
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với [image: image207.png]


 được phân phối đều trong miền [image: image209.png][0;1]



.

Để sinh r, từ …. Ta định nghĩa hàm U(R) tính xác suất để sinh cặp (x,y) sao cho  [image: image211.png]x> +y* <R?
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là :
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Đặt [image: image217.png]


, ta có : [image: image219.png]J—2In(1-p)



; với mỗi p ta sẽ có 1 bán kính R để X,Y là tọa độ của các điểm nằm trong hình tròn bán kính R

Khi này p sẽ có giá trị phân bố đều, đặt, [image: image221.png]


; [image: image223.png]


 cũng có giá trị phân bố đều, từ đây ta có thể xây dựng được 2 dãy phân bố chuẩn độc lập :

[image: image224.png]x =/—2InU,sin 21U,




[image: image225.png]y = J/—2InU, sin2n U,




1.2.3 Sinh nhiễu trắng từ hàm rand() trong C++

Như vậy, với việc dùng hàm rand() trong C++ tạo ra 2 dãy phân phối đều, ta có thể tính được 2 dãy phân phối chuẩn N(0,1), mỗi phần tử của dãy nhân với tham số phương sai rồi trừ đi một khoảng bằng sai số trung bình giữa tổng của chúng với kỳ vọng, ta được dãy số thể hiện nhiễu trắng với kỳ vọng bằng 0 và phương sai theo thiệt lập ban đầu.

1.5 LẬP TRÌNH GIẢI HỆ PHƯƠNG TRÌNH CỦA BÀI TOÁN HỒI QUY TUYẾN TÍNH KNN
Từ hệ (3),(4) của 3.2.2:
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 (3)

Và

[image: image229.png](S + oo £G))






 (4)

Để giải hệ này,  ta đưa chúng về dưới dạng phép nhân ma trận. 

Đặt P là ma trận vecto 1 x (n+1) : [image: image231.png][po.




Z là ma trận  [image: image233.png]


 ;  coi [image: image235.png]


 = 1 [image: image237.png]


 1[image: image239.png]



Y là ma trận [image: image241.png]



Khi này, (3) và (4) tương đương với : 

[image: image243.png]


 (Z.P-Y) = [image: image245.png]



Tương đương với ZT.Z.P = ZT.Y

Đặt A=ZT.Z ; B = ZT.Y ta có : 

A.P=B

Đây chính là hệ phương trình tuyến tính với P là ma trận vecto cần tìm, vì A là ma trận vuông, ta chỉ việc dùng phương pháp Crammer để giải : 

[image: image247.png]


 = [image: image249.png]det (4D
det (4)




Với Ai là ma trận A với cột thứ i được thay bởi ma trận vecto B.

1.6 GIỚI THIỆU PHẦN MỀM XẤP XỈ NỘI SUY VỚI DỮ LIỆU NHIỄU
1.6.1 Tổng quan phần mềm

Đây là phần mềm xây dựng và huấn luyện mạng nơron RBF nội suy xấp xỉ hàm nhiều biến từ dữ liệu nhiễu. Tôi chọn lập trình bằng ngôn ngữ C++, trên IDE Visual C++ 2010 Release Candidate, Framework.NET. Sản phẩm được dịch ra dưới dạng Windows Form, chạy trên hệ điều hành Windows với điều kiện cài đặt Microsoft.NET Framework version 2.0 Redistributable Package, tên file là dotnetfx.exe, dung lượng 22MB ; có thể tải miễn phí ở địa chỉ:

1.6.2 Tổ chức dữ liệu

Các mốc nội suy [image: image251.png]


 được thể hiện dưới dạng các mảng số thực. Các giá trị [image: image253.png]


, vì trong khóa luận này chỉ xét trường hợp đầu ra 1 chiều, nên được cho dưới dạng 1 số thực.

Tôi lập trình theo cách hướng đối tượng, các đối tượng quan trọng được viết thành từng lớp đặt trong các file header để dễ dàng chỉnh sửa hoặc trao đổi với những người quan tâm, gồm:

· Class mangnoron (mô phỏng mạng nơron RBF)

· Class bosinhphanphoichuan (mô phỏng máy sinh phân phổi chuẩn Gauss)

· Class hambk (mô phỏng hàm bán kính, các class này được dùng trong class mangnoron)

· Class matran (mô phỏng ma trận, dùng cho việc tính định thức)

· Class maytinh (mô phỏng hàm số từ 1 xâu nhập vào)
Phương pháp kNN-HDH và các thuật toán cấu thành nên nó là HDH-1 và kNN đều được viết dưới dạng phương thức của class mangnoron.

Để giảm bớt yêu cầu bộ nhớ của chương trình, 1 số bước có tính đệ quy hay phải khai báo biến nhiều lần được đơn giản hóa, ví dụ như việc tính chuẩn Mahalanobis tại thuật toán HDH-1. Thay vì khởi tạo ma trận A 

[image: image254.png]



rồi  tính   [image: image256.png]x|l = xT Ax




ta chỉ việc tính [image: image258.png]el = 22, (2)°



.

1.6.3 Giao diện và chức năng

Mặc dù là bản Demo, phần mềm này được thiết kế để tiện cho cả việc nghiên cứu lẫn ứng dụng thực tế. Phần mềm có chức năng chính

· Nhập dữ liệu (có nhiễu trắng) theo 2 cách

· Thủ công

· Nhập từ file input

· Xuất các dữ liệu mô tả mạng nơron RBF đã huấn luyện ra file output

· Đưa ra sai số huấn luyện trên giao diện

Giao diện của chương trình gồm 2 Tab : Tab ‘Nhập theo file’ và Tab ‘Tự nhập’; mỗi Tab thể hiện một cách nhập dữ liệu. Người dùng tùy theo việc muốn nhập dữ liệu theo kiểu nào mà chọn 1 trong 2 Tab. Sau đây tôi xin được giới thiệu giao diện và chức năng của phần mềm theo 2 Tab này.

1.6.3.1   Tab “Nhập dữ liệu theo file”

Để nhập dữ liệu theo file, ta chọn Tab 1 ‘Nhập theo file’, và có giao diện dưới đây
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Hình 16 Giao diện nhập dữ liệu theo file

          Giao diện này đơn giản, ngoài các TextBox,Combo Box để nhập các tham số huấn luyện của thuât toán kNN-HDH như hình trên, phần nhập dữ liệu gồm có 3 button, 2 button để chọn file input, output như đã ghi trên nhãn, 1 button “Start” để bắt đầu việc huấn luyện.

File input là 1 file txt gồm các số thực được sắp xếp theo quy ước :

· Dòng đầu tiên là n – số chiều của các mốc nội suy

· Dòng thứ hai là m – số các mốc nội suy

· Dòng thứ i+2, ([image: image261.png]


) có (n+1) số thực tương ứng với các số [image: image263.png]


 (tại dòng thứ i+2) để thể hiện 1 mốc nội suy n chiều và giá trị đo được tại mốc đó

File output cũng là 1 file txt bao gồm các dữ liệu mô tả mạng RBF sau khi huấn luyện, được sắp xếp như sau:

· Dòng thứ nhất là [image: image265.png]



· Các dòng tiếp theo, cứ 3 dòng một được dùng để mô tả 1 hàm bán kính. Cụ thể là với [image: image267.png]



· Dòng 3*k+2 gồm n số thực tương ứng với các số [image: image269.png]


 với [image: image271.png]


 là tâm của hàm bán kính thứ k

· Dòng 3*k+3 là tham số độ rộng của hàm bán kính thứ k

· Dòng 3*k+4 là hệ số [image: image273.png]



Mỗi khi nhấn button ‘Start’, phần mềm sẽ lấy dữ liệu từ file input làm bộ dữ liệu huấn luyện rồi huấn luyện mạng nơron RBF theo bộ dữ liệu này, sau đó truyền các dữ liệu số mô tả mạng RBF ra file output. 

1.6.3.2   Tab “Tự nhập”
Để nhập dữ liệu theo cách thủ công, ta chọn Tab  ‘Tự nhập’, giao diện như dưới đây
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Hình 17 Giao diện nhập dữ liệu thủ công

Vì số lượng các mốc nội suy lớn, cho nên ở  Tab này thay vì nhập từng mốc, người dùng sẽ chọn miền giá trị cho các mốc nội suy. (Nếu muốn nhập chi tiết các mốc nội suy, người dùng có thể chọn cách nhập theo file sẽ được trình bày như trên). 

Cụ thể là người dùng sẽ chọn số chiều n. Vỡi mỗi n được chọn thì các label “chiều 1”, “chiều 2” … hiện dần ra khi n tăng và ẩn bớt khi n giảm. Cùng với đó là các textbox để người dùng nhập giá trị max và min của từng chiều cũng hiện và ẩn ra theo, người dùng sẽ có thể tạo miền giá trị cho các mốc nội suy bằng cách này. Chương trình sẽ tạo ra các mốc nội suy ngẫu nhiên nằm trong miền đó. Số mốc tạo ngẫu nhiên mặc định là 100, người dùng có thể tự nhập vào tại TextBox “số mốc ngẫu nhiên”. 

Sau khi có các mốc nội suy rồi, giá trị đo được tại các mốc nội suy sẽ bằng giá trị hàm số cần nội suy xấp xỉ (nhập ở TextBox “biểu thức”) cộng với 1 sai số được sinh từ dãy phân phối chuẩn (có kỳ vọng mặc định =0 vì là nhiễu trắng) và phương sai được điền ở TextBox “phương sai” (mặc định là 0,25). 

Sau khi xây dựng xong bộ dữ liệu huấn luyện, phần mềm sẽ huấn luyện mạng RBF theo thuât toán kNN-HDH với các tham số đã được người dùng điền vào giao diện như trên. 

Button “Chọn file output” được dùng nếu người dùng muốn xuất dữ liệu mô tả mạng RBF sau huấn luyện ra file. Thứ tự dữ liệu xuất ra file giống như mô tả đã nêu ở 4.3.2.1

Vì giao diện này được làm với mục đích giúp người dùng dễ dàng kiểm chứng các kết quả thực nghiệm, nên sau khi huấn luyện mạng RBF xong, sai số trung bình tại các mốc huấn luyện sẽ được lấy trung bình cộng của tổng bình phương và kết quả được đưa ra TextBox “TB cộng bình phương sai số” như trên. Ngoài ra, checkBox Heuristic cũng sẽ được người dùng tích vào nếu muốn áp dụng heuristic “ăn gian” khi thí nghiệm.

CHƯƠNG  5:

KẾT QUẢ THÍ NGHIỆM

Nội dung chương này bao gồm:

· Thí nghiệm thay đổi kích thước lưới
· Thí nghiệm về việc chọn k
· Thí nghiệm khi tăng số chiều

· So sánh hiệu quả với thuật toán khác

Để làm nổi bật các đặc điểm của phương pháp này, tôi sẽ thiết lập một module để thực hiện 1 heuristic, tạm gọi là “ăn gian” để giả thiết rằng phương pháp kNN là hoàn hảo, vừa hồi quy vừa khử nhiễu với sai số bằng 0.

1.7 THÍ NGHIỆM VỀ VIỆC THAY ĐỔI KÍCH THƯỚC LƯỚI

Vì mạng RBF sẽ được huấn luyện không phải trên dữ liệu ngẫu nhiên ban đầu mà là trên lưới dữ liệu cách đều được thiết lập sau khi hồi quy từ dữ liệu ban đầu, cho nên mặc dù thuật toán HDH-1 có tốc độ tính toán nhanh nhưng vẫn tồn tại nghi ngờ rằng sai số huấn luyện có thể lớn, dựa vào tính chất của thuật toán HDH-1 pha trình bày ở cuối chương 2 rằng lưới dữ liệu càng dày thì xấp xỉ càng tốt dẫn đến quan ngại rằng trong phương pháp này ta phải thiết lập lưới dữ liệu mới rất dày đặc mới có thể cho sai số chấp nhận được. Thí nghiệm dưới đây cho ra kết quả khá bất ngờ về kích thước hợp lý của lưới dữ liệu.

Hàm số được dùng làm thí nghiệm ở đây là hàm 

[image: image275.png]y; = sin(2mx;) + cos(2mx;,)




[image: image276.png]y, = 3sin(mx;x,) + 2sin(mx; + x,)




Các hàm này được lấy từ thí nghiệm của [10] để tiện so sánh tại phần sau.

Dữ liệu ban đầu gồm có các mốc nội suy phân bố ngẫu nhiên trên miền giá trị đầu vào D: [image: image278.png]110 x



; ta sẽ thử ở cả 2 trường hợp số mốc nội suy m=100 và m=200

Kết quả đo tại các mốc này bằng giá trị hàm số thực cộng với sai số (nhiễu trắng). Dãy các sai số được phân bố theo phân phối chuẩn có phương sai là 0.25.

Bảng dưới đây so sánh sai số của phương pháp này khi khởi tạo lưới dữ liệu ở các kích cỡ khác nhau, và ở 2 trường hợp dùng và không dùng heuristic. Kích thước lưới dữ liệu mỗi lần tăng được tăng gấp đôi mỗi chiều, số mốc cách đều của lưới tạo sau nhiều gấp 4 lần số mốc cách đều của lưới tạo ngay trước nó.
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Hình 18  Sai số khi chọn các kích cỡ khác nhau của lưới dữ liệu cho bộ dữ liệu 100 mốc ngẫu nhiên, không áp dụng heuristic “ăn gian”
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Hình 19 Sai số khi chọn các kích cỡ khác nhau của lưới dữ liệu cho bộ dữ liệu 200 mốc ngẫu nhiên, không áp dụng heuristic “ăn gian”
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Hình 20 Sai số khi áp dụng các kích cỡ khác nhau của lưới dữ liệu cho bộ dữ liệu ngẫu nhiên 100 mốc, có heuristic “ăn gian”
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Hình 21 Sai số khi chọn các kích cỡ khác của lưới dữ liệu cho bộ dữ liệu 200 mốc ngẫu nhiên, có áp dụng heuristic “ăn gian”

Ta thấy rằng dù mỗi lần thiết lập số nút lưới tăng gấp 4 lần so với lần thiêt lập trước, nhưng sai số tổng quát không giảm nhiều. Thử với một số hàm số khác, ta đều thấy hiện tượng rằng mật độ lưới dữ liệu quá thưa thì sẽ cho sai số lớn, tuy nhiên khi cho mật độ đó dày đặc lên thì chỉ hiệu quả lớn ở 1 khoảng nhất định, lưới dữ liệu dày đặc đến một mức nào đó, thì khi tiếp tục làm dày đặc hơn thì sai số không giảm đi bao nhiêu so với sự gia tăng số mốc cách đều cần huấn luyện. 

Đặc biệt, sai số khi đặt mật độ nút lưới ở mức thứ 2 (10 x 10 với m=100) hay (14 x 14 với m=200) tốt hơn nhiều khi đặt ở mức thứ nhất, và không tồi hơn bao nhiêu với các mức kế tiếp, mặc dù độ dày đặc tăng đều lên 4 lần mỗi mức. Chú ý rằng số nút lưới của lưới này xấp xỉ với m mốc nội suy của bộ dữ liệu ban đầu. 

Nhận xét: 

Thí nghiệm này đã cho thấy lưới dữ liệu mới cần khởi tạo không phải quá dày đặc như đã lo ngại ban đầu. Thực nghiệm đã cho thấy chỉ cần số nút lưới dữ liệu xấp xỉ số mốc nội suy ban đầu đã có thể cho hiệu quả huấn luyện nói chung là hợp lý. Tùy thuộc vào ứng dụng cụ thể mà có thể tùy chỉnh kích thước lưới dữ liệu, ví dụ như tăng kích thước để làm giảm đi sai số, trong khi thời gian huấn luyện vẫn nằm trong khoảng cho phép, như đặc điểm huấn luyện rất nhanh của phương pháp này. 

Ta thấy rõ sự khác nhau khi làm thí nghiệm giữa việc áp dụng và không áp dụng heuristic, điều này cho thấy tầm ảnh hướng lớn của bước hồi quy kNN.

1.2 THÍ NGHIỆM VỀ VIỆC CHỌN K

Trong phương pháp này, việc chọn k khi hồi quy tuyến tính kNN thế nào cho tốt được coi là rất quan trọng. Vì phương pháp kNN không chỉ hồi quy mà còn làm nhiệm vụ khử nhiễu. Nếu hồi quy không tốt sẽ tạo ra lưới dữ liệu mà giá trị tại mỗi nút lưới khác xa so với giá trị thực được khử nhiễu và từ đó làm cho việc nội suy xấp xỉ kém đi nhiều. Việc chọn k trong phương pháp kNN còn là một bài toán mở, người ta mới chỉ đưa ra được khuyến nghị là nên chọn k lớn hơn số chiều n.

Thí nghiệm dưới đây đưa ra một vài kết luận thú vị về việc chọn k. Tại thí nghiệm này, ta xét 2 hàm số 
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[image: image284.png]y, = sin(2mx;) + cos(2mx,)




Dễ thấy 2 hàm này tỷ lệ với nhau, vì nội dung thí nghiệm này là xét cách chọn k dựa vào độ lớn miền giá trị của hàm. Tham số m được chọn là 200, theo như kết quả thí nghiệm ở 5.1, ta chọn lưới dữ liệu có kích thước 14 x 14, xét lần lượt các trường hợp k=4,6,8,10,12,14,16. Kết quả mỗi lần thử nghiệm được so sánh kèm với kết quả khi kích hoạt heuristic “ăn gian”
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Hình 22 Bảng so sánh sai số của phương pháp kNN-HDH khi áp dụng cho hàm y1 với các cách chọn k khác nhau
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Hình 23 Bảng so sánh sai số của phương pháp kNN-HDH khi áp dụng cho hàm y2 với các cách chọn k khác nhau

Tại đây, ta thầy hàm y2 đạt giá trị tốt nhất với k=6 và khi tăng dần k thì sai số tồi hơn nhiều. Trong khi hàm y1 thì càng tăng k càng tốt.

Điều này có thể giải thích như sau: Sai số chênh lệch thi thử với những k khác nhau là do với những k khác nhau thì hiệu quả của phương pháp kNN khác nhau. Ta có thể thấy khi dùng heuristic thì sai số không đổi.

Đặc điểm của phương pháp hồi quy kNN là khi k càng lớn thì hiệu quả khử nhiễu càng tốt, nhưng đồng thời, vì phải hồi quy các nút ở quá xa cho nên hiệu quả hồi quy cũng bị kém đi. Ngược lại khi k càng nhỏ thì hiệu quả hồi quy càng tốt (trừ trường hợp k nhỏ quá không đủ để hồi quy thì sai số sẽ tăng vọt như đã thấy trong biểu đồ), tuy nhiên khi giảm k thì khả năng khử nhiễu trắng lại kém đi vì phải nội suy với ít mốc sẽ không trung hòa được nhiễu trắng.

Nhận xét:
Giá trị k tốt nhất sẽ phải cân bằng giữa hiệu quả của hồi quy và hiệu quả của khử nhiễu, tùy theo các bài toán cụ thể để chọn k lớn hay k nhỏ. Xét ví dụ trên, ta thấy vì miền giá trị của y1 nhỏ hơn của y2 cho nên nhiễu có ảnh hưởng lớn hơn đến kết quả hồi quy, vì thế công việc khử nhiễu phải được đặt ưu tiên hơn so với bài toán với hàm y2, do đó ở đây k lớn hơn thì tốt. Biểu đồ trên cho thấy k càng lớn càng tốt nhưng khi xét đến k=30, vì đặt quá nặng nhiệm vụ khử nhiễu so với hồi quy cho nên sai số sẽ lại tăng lên 0,03

 Ngược lại, bài toán với hàm y2 vì tỷ lệ miền giá trị của nó với nhiễu trắng lớn hơn so với bài toán hàm y1 cho nên ưu tiên khử nhiễu không được đặt nặng như bài toán với hàm y1, vì thế chọn k nhỏ hơn so với trường hợp với hàm y1 sẽ cho hiệu quả tốt nhất.

1.3 THÍ NGHIỆM KHI TĂNG SỐ CHIỀU

Một phần rất quan trọng của phương pháp này là hồi quy kNN, nó vừa có vai trò hồi quy ra các mốc để thuật toán lặp 1 pha HDH dựa vào để huấn luyện, vừa có vai trò khử nhiễu, nếu hồi quy kNN càng tốt thì sai số sẽ giảm đi rất nhiều, mức độ tốt nhất mà ta có thể mong đợi là nó hồi quy chính xác hàm số cần nội suy xấp xỉ tại những nút lưới. (Tức là khi heuristic thành hiện thực)

Xét về số chiều của các vecto đầu vào, ta thấy: Do tính chất của phương pháp kNN. Việc chọn k thường được khuyến nghị là nên chọn k>n, sau khi thỏa mãn điều kiện k>n, thì “k hợp lý” nên đủ thấp để hồi quy cho sai số nhỏ. Vì vậy, khi số chiều n tăng, thì “k hợp lý” cũng sẽ tăng theo. Mặt khác, khi k càng tăng thì việc khử nhiễu lại càng tốt. Vì vậy, với cùng 1 dải nhiễu, nếu số chiều càng tăng thì việc khử nhiễu càng tốt, qua đó nâng cao tính hiệu quả của phương pháp kNN-HDH

Trong quá trình thí nghiệm dưới đây, khi thử với các hàm số càng nhiều biến, thì sai số sau khi đã chọn k thích hợp, lại càng gần với sai số khi áp dụng heuristic “ăn gian”, cụ thể kết quả như sau:

Ta thử nghiệm với 5 hàm số

· [image: image288.png]



· [image: image290.png]u, = sin(2mx,) + co.




· [image: image292.png]uz = 3sin(mx;%,) + 2 sin(w




· [image: image294.png]uy = sin(2mx,) + cos(2mx,) + cos(x; +




· [image: image296.png]ug = sin(2mx; + x5 + x,) + cos(mayx; +x,) + cos(x; +x;, +
x3) + sin(xy + X + x5 + %)




Kết quả thực nghiệm như sau:

Hình 24: Bảng so sánh sai số của phương pháp kNN-HDH khi dùng và không dùng Heuristic, với số chiều tăng dần

	u1 (1 chiều)
	u2 (2 chiều)
	u3 (2 chiều)
	u4 (3 chiều)
	u5 (4 chiều)

	K=16
	Heuristic
	K=6
	Heuristic
	K=5
	Heuristic
	K=6
	Heuristic
	K=8
	Heuristic

	0.0065
	0.0001
	0.0807
	0.0232
	0.1302
	0.0752
	0.4576
	0.3333
	0.8162
	0.6312


Tại đây ta thấy với số chiều tăng dần, sai số khi không dùng heuristic càng lúc tiến lại lại gần sai số khi dùng heuristic, tức là việc hồi quy kNN càng hiệu quả khi ta tăng số chiều của các mốc nội suy, đúng như nhận định ở trên.

.

1.4 SO SÁNH HIỆU QUẢ VỚI PHƯƠNG PHÁP KHÁC

Chương này tôi xin được so sánh hiệu quả của phương pháp kNN-HDH với một phương pháp nội suy xấp xỉ hàm nhiều biến với dữ liệu nhiễu của tác giả Tomohiro Ando đã được công bố trên tạp chí Journal of Statistical Planning and Inference năm 2008. [10]

Tại bài báo này, tác giả dùng 3 phương pháp là GIC, NIC, MIC để thử với các hàm số u2, u3 như ở trên, miền giá trị cũng là  [image: image298.png]D=[-1;1]x



. Ta sẽ so sánh kết quả của phương pháp kNN-HDH với phương pháp tốt nhất của tác già là phương pháp GIC, trong cả 2 trường hợp số mốc nội suy ban đầu là m=100 và m=200.

Vì thời gian có hạn, cộng với việc thuật toán GIC cài đặt rất phức tạp nên trong khóa luận này tôi chưa cài đặt thuật toán GIC mà chỉ lấy bộ dữ liệu và kết quả của tác giả để so sánh với phương pháp kNN-HDH

Hình 25: Bảng so sánh kết quả với phương pháp GIC

	m=100
	[image: image299.png]



	[image: image300.png]




	GIC
	0.38873
	1.18925

	kNN-HDH
	0.1175
	0.4599

	m=200
	[image: image301.png]
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	GIC
	0.14857
	0.34603

	kNN-HDH
	0.0892
	0.2846


Nhận xét:

Với kết quả này, ta thấy phương pháp kNN-HDH cho sai số tốt hơn phương pháp GIC, mặc dù tác giả Tomohiro Ando mới chỉ thử với các hàm 2 biến, chưa thử với các hàm nhiều biến hơn vốn là ưu điểm của phương pháp kNN-HDH. 

CHƯƠNG  6:

TỔNG KẾT VÀ PHƯƠNG HƯỚNG PHÁT TRIỂN

Nội dung chương này bao gồm:

· Tổng kết

· Phuơng hướng phát triển của đề tài

1.8 Tổng kết

Đến đây tôi đã hoàn thành khóa luận tốt nghiệp với đề tài “Huấn luyện mạng nơron RBF với mốc cách đều và ứng dụng” với mục đích mô phỏng phương pháp ứng dụng thuật toán HDH-1 vào việc xây dựng hệ thống nội suy xấp xỉ hàm nhiều biến với dữ liệu nhiễu và nghiên cứu thực nghiệm nhằm tìm ra các đặc điểm, lý giải và đưa ra các cách hoàn thiện phương pháp này.

Những công việc đã làm được: 

· Tìm hiểu kiến trúc mạng RBF, đặc điểm mạng RBF, từ đó hiểu được các phương pháp huấn luyện mạng RBF, ở đây là thuật toán HDH-2 và HDH-1.

· Tìm hiểu về nhiễu  trắng và phương pháp sinh nhiễu trắng

· Tìm hiểu về phương pháp hồi quy tuyến tính kNN

· Hiểu được ý tưởng về phương pháp kNN-HDH và lập trình mô phỏng thành công, phần mềm tiện cho nghiên cứu lẫn ứng dụng

· Phát hiện ra được các đặc điểm cơ bản, quan trọng của phương pháp kNN-HDH, đưa ra các cải tiến lớn, cho thấy hiệu quả cao của phương pháp này. Đó là:

· Lưới dữ liệu chỉ cần có số nút xấp xỉ với số mốc nội suy của bộ dữ liệu ban đầu

· K được chọn với mục đích cân bằng giữa tính khử nhiễu và tính hồi quy, cụ thể là dựa trên tỷ lệ giữa miền giá trị của hàm số và nhiễu trắng.

· Khi thực nghiệm nên áp dụng phương pháp heuristic “ăn gian”, nhằm tách riêng 2 bước hồi quy tuyến tính kNN và thuật toán HDH-1. Như thế sẽ làm nổi bật đặc điểm của phương pháp này

· Khi số chiều càng lớn, hiệu quả càng tốt vì khử nhiễu tốt hơn trong khi vẫn tối ưu sai số hồi quy.

· Các kết quả thí nghiệm đều được giải thích khớp với nền tảng lý thuyết.

1.1 Phương hướng phát triển của đề tài

Do đây là phương pháp hoàn toàn mới, trong khi thời gian nghiên cứu lại có hạn nên còn một số điều tôi chưa đi sâu hơn được.  Đây cũng là những điều có thể dùng để làm phương hương phát triển cho đề tài. Đó là:

· Cần thêm nhiều mô phỏng các phương pháp khác để so sánh với phương pháp kNN-HDH để chứng minh ưu điểm của nó, đặc biệt là tốc độ huấn luyện và trường hợp nhiều chiều.

· Áp dụng phương pháp kNN-HDH vào ứng dụng cụ thể như: Xử lý ảnh, nhận dạng giọng nói ….
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Proceduce Thuật toán 2 pha huấn luyện mạng RBF


 	for k=1 to N do


	     Xác định các (k để qk (q, và nếu thay (k=(k/(thì qk>q; // Pha 1


	Tìm W* bằng phương pháp lặp đơn(hoặc phương pháp lặp Seidel); //Pha 2


End





Hình 1. Đặc tả thủ tục lặp huấn luyện mạng
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