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Bài 6:

Một số phương pháp huấn

luyện mạng
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Mục tiêu

 Bài 5: 

 Đã học các giải thuật để tối ưu hóa hàm mục tiêu

 Đã đưa ra một số giải pháp để nâng cao chất

lượng học

 Mục tiêu

 Dựa trên các giải thuật học để huấn luyện mạng

neuron một lớp và nhiều lớp (MLP)

 Thực hành với một trong số các thuật toán trên

Source: Steve Renals and Pavlos Andreadis, 

Machine Learning Practical — MLP
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Các mạng có một lớp

 Mục tiêu: Học phép ánh xạ một vector đầu vào

x để đưa ra đầu ra y

 Quá trình học: tối ưu các tham số của hệ thống

 Khái quát hóa: tính độ chính xác của đầu ra

với các mẫu chưa biết

 Mạng một lớp: sử dụng một lớp để ánh xạ đầu

vào và ra
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Mạng một lớp



6

Mạng một lớp
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Mạng một lớp
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Huấn luyện mạng một lớp



9

Hàm lỗi
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Không gian trọng số và đạo hàm
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Giải thuật học
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Giải thuật học
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Stochastic Gradient Descent

 Việc huấn luyện mạng sử dụng cả tập mẫu

là rất chậm (batch gradient descent):

 Khi cập nhật ma trận trọng số ta phải sử dụng tất

cả các điểm dữ liệu

 Cách làm này hạn chế khi dữ liệu lớn (>1 tỷ

người dùng facebook)

 Việc tính toán đạo hàm của tất cả các điểm này

trở nên cồng kềnh và không hiệu quả

 Thuật toán này không hiệu quả với online 

learning

 Giải pháp: Stochastic Gradient Descent
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Stochastic Gradient Descent

 Tại một thời điểm ta chỉ tính đạo hàm trên một mẫu và

cập nhật ma trận trọng số

 Mỗi lần duyệt qua tất cả các điểm trên toàn bộ dữ liệu ta

gọi là epoch

 Với GD: mỗi lần cập nhật ma trận trọng số gọi là một

epoch

 Với SGD: Mỗi epoch tương ứng với N lần cập nhật trọng

số

 Việc cập nhật từng điểm có thể giảm tốc độ thực hiện 1

epoch

 Tuy nhiên SGD chỉ yêu cầu một lượng epoch nhỏ và

thường phù hợp với bài toán có dữ liệu lớn (deep

learning)
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Stochastic Gradient Descent

 Thứ tự chọn điểm dữ liệu: sau mỗi epoch ta

cần trộn thứ tự của các điểm dữ liệu để đảm

bảo tính ngẫu nhiên

 Giải thuật SGD hội tụ nhanh hơn GD
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Giải thuật SGD

N: số mẫu học

K: số neuron của

mạng

d: số chiều của

vector đầu vào
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Minibatches

 Minibatch: mini-batch sử dụng một số lượng n>1

(nhưng n << N là tổng số dữ liệu)

 Mini-batch Gradient Descent:

 Bắt đầu mỗi epoch bằng việc xáo trộn ngẫu nhiên dữ liệu

 Sau đó, chia toàn bộ dữ liệu thành các mini-batch,

mỗi mini-batch có n điểm dữ liệu (trừ mini-batch cuối có

thể có ít hơn nếu N không chia hết cho n)

 Mỗi lần cập nhật, thuật toán này lấy ra một mini-batch

để tính toán đạo hàm rồi cập nhật.

 Mini-batch GD:

 Được sử dụng trong hầu hết các thuật toán Machine

Learning, đặc biệt là trong Deep Learning.

 Giá trị n thường được chọn là khoảng từ 50 đến 100.
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Phân lớp và hồi quy

 Bài toán: nhận dạng chữ số viết tay

MNIST dataset: 

http://yann.lecun.com/exdb/mnist/
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Giới thiệu

 Regression (hồi quy): dự báo giá trị của đầu

ra từ đầu vào cho trước

 Dự báo lượng mưa trong ngày mai

 Dự báo số lượng người dừng lại ở một cửa hàng

 Dự báo số lần truy cập vào một trang web nào đó

 Classification (phân lớp): dự báo lớp (loại) 

từ một đầu vào cho trước

 Ngày mai có mưa không (yes or no)

 Đầu ra của bộ dự báo: 

Binary: 1 (yes) or 0 (no)

Probability: p or 1-p (for a 2-class problem)
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Bài toán phân lớp
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Bài toán phân lớp

 Nếu có bài toán phân loại đa lớp (K), sử

dụng one-from-K output coding:

 Đầu ra của lớp đúng có giá trị = 1

 Đầu ra của những lớp còn lại có giá trị = 0
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One hot code

 Nếu ta có K lớp, ta sẽ xây dựng K bộ phân

lớp = {C1, C2, ..., CK}

 C1 : class 1 & not-class 1 (P1 and 1-P1)

 C2  : class 2 & not-class 2 (P2 and 1-P2)

 CK : class K & not-class K (PK and 1-PK)

 Như vậy kết luận cuối cùng: xác định class 

mà điểm rơi vào với xác suất cao nhất, cụ

thể là

 𝒌 ∈ {𝟏,𝑲}
𝒂𝒓𝒈𝒎𝒂𝒙

(Pk)
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Minh họa mạng phân loại đa lớp
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Hàm Softmax

 Ta cần một hàm sao cho mỗi giá trị đầu vào x, 

ai thể hiện xác suất mà nó rơi vào class thứ i

với điều kiện:

 Ta thấy nếu zi = wT
i x càng lớn thì xác suất rơi

vào lớp thứ i càng cao, nghĩa là cần một hàm

đồng biến

 Ngoài ra, do z có thể nhận giá trị dương hoặc

âm, vì thế để đảm bảo z dương và đồng biến ta 

cho exp(zi)=ez
i

 

𝒌=𝟏

𝑲

𝑷(𝒌|𝒙) = 𝟏



25

Hàm softmax

 Nếu ta sử dụng nhiều hàm sigmoid cho bài toán

phân loại đa lớp, như vậy  𝑘=1
𝐾 𝑃(𝑘|𝑥) ≠ 1

 Nếu chúng ta muốn đầu ra của mạng như là

xác suất để đầu ra là của một lớp, ta sử dụng

một hàm kích hoạt sum-to-one: softmax
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Hàm softmax
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Phiên bản ổn định hơn của softmax

 Khi zi quá lớn, việc tính exp(zi) thường gặp hiện

tượng tràn số. Ta có thể khắc phục như sau:

 với c là một hằng số bất kỳ, thông thường c =

max(zi)
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ReLU (rectified linear unit)

 Là hàm sử dụng rộng rãi trong thời gian gần

đây do tính đơn giản

 Dạng toán học: f(s) = max (0, s)

 Các ưu điểm chính:

 Hội tụ nhanh hơn nhiều so với các hàm kích hoạt

(tanh) do việc tính toán của hàm cũng như

gradient rất nhanh (gradient = 1 nếu s > 0 và = 0

trong trường hợp còn lại

 Mặc dù ReLU không có đạo hàm tại s=0 nhưng

vẫn giả thiết là đạo hàm tại đây = 0 
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Tổng kết

 Giải thuật học mạng với Gradient Descent

 Giải thuật Stochastic Gradient Descent

 Minibatches, Softmax, ReLU
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Tài liệu tham khảo

 Neural network design

 Slide môn học Machine Learning Pratical

(MLP) 

https://www.inf.ed.ac.uk/teaching/courses/ml

p/lectures.html

 Website: https://machinelearningcoban.com/

https://www.inf.ed.ac.uk/teaching/courses/mlp/lectures.html

