

    
      
          
            
  
Machine Learning cho người Việt!


Vài lời nói đầu:

Thế giới đang bị chao đảo bời cái gọi là trí tuệ nhân tạo (Artificial Intellicence). Sau hơn 60 năm hình thành và phát triển, những năm 201x là giai đoạn nở rộ
và gặt hái được những thành công nhất định. Tương lai các hệ thống tính toán (computing systems) sẽ càng trở nên thông minh hơn, mang lại cho con người nhiều tiện
ích trong cuộc sống hơn. Những công nghệ mới được xây dựng trên nền tảng các thuật toán phân tích dữ liệu đã trao cho máy tính có khả năng tự đưa ra quyết định thay
vì tuân thủ 100% các chỉ lệnh từ programer.

Đây là một miền đất hứa dành cho những bạn trẻ Việt Nam, những người cần cù, ham học hỏi, và giàu sức sáng tạo. Với mong muốn giúp đỡ cho những ai có hứng thú với các
thuật toán của Machine Learning, notebook này cung cấp cho các bạn các kiến thức lí thuyết để các bạn bắt đầu một cách đễ dàng hơn.


Ghi chú

Ở level cao hơn, đi sâu vào nghiên cứu cải thiện performance hay xây dựng các thuật toán mới đòi hỏi phải tìm hiểu và cập nhật từ các nguồn tài liệu như các bài báo khoa học. Chính vì thế có 2 thứ các bạn cần phải cải thiện nếu muốn tiến xa hơn đó là toán học và tiếng anh. Các bạn hãy đầu tư nghiêm túc vào hai thứ này nhé.



Mình không phải là dân Computer Science gốc.
Mình học Mechatronics sau đó tự học về Machine Learing, Artificial Intellicence từ các nguồn online như Coursera và MIT open courseware



	https://www.coursera.org/account/accomplishments/certificate/ME847MG6DDZV


	https://www.youtube.com/playlist?list=PLUl4u3cNGP63gFHB6xb-kVBiQHYe_4hSi







Sau đó mình theo học Master tại National Chiao Tung University (top 50 trường đại học tốt nhất TG về Computer Science).
Thế nên nội dung trong notebook có sự tham khảo và chuyển thể từ các nguồn trên.
Sẽ có rất nhiều khó khăn trên con đường tìm hiểu AI, ML. Đừng lo lắng, nếu bạn đầu tư công sức, thời gian một cách nghiêm túc; bạn sẽ đạt được mục tiêu của mình.
Người Nhật có một câu mà mình coi đó là tôn chỉ của bản thân đó là:Nếu bạn đủ chăm chỉ, bạn sẽ làm được hầu hết mọi việc.
Chúc các bạn thành công!

Nếu có thắc mắc, đừng ngại liên lạc với mình theo mục Contact nhé.
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Giới thiệu về Machine Learning


Giới thiệu chung


	Định nghĩa:

	Machine Learning(ML) là một nhánh của ngành khoa học máy tính (Computer Science) tập trung sử dụng các phương pháp thống kê
(Statistical techniques) để trao cho các hệ thống tính toán (máy tính) khả năng "học hỏi" từ tập dữ liệu (data) mà không
cần phải được lập trình một cách chuyên biệt.





Theo định nghĩa trên bạn nên chú ý rằng khả năng "học hỏi" của các thuật toán ML dựa trên một loạt các phép toán thống kê xác suất
và các quyết định/dự đoán do thuật toán đưa ra hoàn toàn phụ thuộc vào dữ liệu (data) đã thu thập được.
Chính vì thế data là một thứ cốt lõi và cực kì quan trọng trong ML.

Có khá nhiều nhánh công việc giải quyết các bài toán
xung quanh data và ML cũng chỉ là 1 trong số chúng mà thôi.

[image: _images/Data-Science-Skills-Udacity-Matrix.png]
nguồn [https://1onjea25cyhx3uvxgs4vu325-wpengine.netdna-ssl.com/wp-content/uploads/2014/11/Data-Science-Skills-Udacity-Matrix.png]

Hình trên cho thấy các kĩ năng cần thiết nếu bạn chọn một trong 4 công việc liên quan đến data.
Trong đó kiến thức về ML là cực kì quan trọng đối với kĩ sư ML (Machine Learning Engineer) và
nhà khoa học dữ liệu (Data Scientist).


Ghi chú

Nguồn tài liệu tiếng Việt là không đủ và không cập nhật nếu bạn muốn tiến xa hơn trong sự nghiệp của mình. Nếu bạn muốn nâng level lên, mình
khuyên thật lòng là bạn nên cân nhắc về việc dành thời gian trau dồi ngoại ngữ của mình. Cũng vì lẽ đó các thuật ngữ
được để nguyên tiếng Anh hoặc chú thích với mục đích khiến bạn không bị bỡ ngỡ. Mình đã phải rất chật vật với các định nghĩa toán học
đã được Việt hóa khi học bằng tiếng Anh (vd: dạng toàn phương). Thế nên là mình tin rằng việc giữ nguyên hay chú thích sẽ giúp bạn về lâu về dài.






ML tasks (Các tác vụ của ML)

Có 2 tác vụ chính của ML phụ thuộc vào việc dữ liệu đã được tiền xử lí
(phân loại) hay chưa đó là Supervised Learning và Unsupervised Learning.




Supervised Learning

Trong đó các thuật toán của DSSupervised Learning train mô hình(model) dựa trên
data được dán nhãn (labeled) một cách thủ công. model được thuật toán sinh ra
thể hiện mối quan hệ giữa thông số của đầu vào (input) và đầu ra (output). Sau đó
model này sẽ được thẩm tra xác minh (testing) độ chính xác bằng cách dùng nó để dự đoán giá trị output
mong muốn. Độ chính xác của thuật toán được thẩm tra bằng cách so sánh giá trị output dự đoán bởi
thuật toán và giá trị đúng đã gắn nhãn trước đó. Chú ý là data dùng cho training và testing phải không
bị trùng lặp. Thường thì data được gom lại thành một tệp, thuật toán sẽ thực hiện việc chia data một cách
ngẫu nhiên thành 2 phần để phục vụ cho training và testing.

VD: chúng ta có một tập dữ liệu là các bức ảnh có và không có mặt người. Thuật toán phân loại (classification - bạn sẽ được tìm hiểu sau đó)
sẽ tìm ra một model thể hiện mối liên hệ dữa thông tin của bức ảnh và label của nó. Sau đó, bạn có thể nhập vào một bức ảnh bất kì và model này sẽ chỉ
ra trong bức ảnh đó là hình của một khuôn mặt hay không.


Ghi chú

Các nhà xây dựng thuật toán đều cố gắng đưa ra các đặc điểm (feature) tiêu biểu thể hiện rõ ràng mối liên hệ giữa training data và label của nó. Nhưng vì đặc trưng là tập dữ liệu chỉ chiếm một phần nhỏ trong tổng số các khả năng có thể xảy ra và các đặc điểm đó không phải là tất cả các đặc điểm của model. Do đó xác suất dự đoán của mọi thuật toán không bao giờ có thể chính xác 100%. Kể cả con người cũng vẫn có thể mắc sai lầm. Hiện nay có một vài thuật toán có thể cho ra kết quả cao hơn xác suất dự đoán chính xác của con người nhưng còn quá sớm để nói là tương lai các hệ thống trí tuệ nhân tạo sẽ thống trị thế giới. Các bức tranh về Terminator, Transformer, ... vẫn còn ở rất xa so với nhân loại năm 2018.



Cụ thể hơn, trong Supervised learning gồm:


	Semi-Supervised learning: thuật toán giải quyết các bài toán với data chưa hoàn thiện. Thường thì training set chứa rất nhiều instance chưa được gán label. Do đó thuật toán này phải đưa ra dự đoán label cho các instance này.


	Active learning: thuật toán được cung cấp label của một tập nhỏ instance và nhiệm vụ của nó là lựa chọn label cho các đối tượng một cách tối ưu. Thuật toán này thường được dùng để gán label cho instance.


	Reinforecement Learning: là phương pháp các agent (trợ lí) có nhiệm vụ hành động trong một môi trường với mục tiêu tối ưu hóa các giải thưởng. Có thể hiểu một cách đơn giản là nếu một cá nhân cư xử tốt thì sẽ được phần thường, ngược lại sẽ bị trừng phạt nếu cư xử không tốt. Các thuật toán reinforecement learning cũng có những cơ chế thưởng phạt và tìm cách đạt được càng nhiều phần thưởng càng tốt. Đây là một phương pháp rất thú vị được ứng dụng trong rất nhiều lĩnh vực khác nhau: game theory, control theory, operations research, information theory, simulation-based optimization, multi-agent systems, swarm intelligence, statistics and genetic algorithms.







Unsupervised Learning

Trong Unsupervised learning, dữ liệu chưa được gán label, do đó thuật toán phải tìm ra các điểm chung tiêu biểu trong data. Mục tiêu là tìm ra
các kiểu mẫu  tiêu biểu tiềm ẩn trong tập dữ liệu (dataset) phục vụ cho bài toán phân loại, chia nhóm (classification, clustering).

Unsupervised Learning thường được dùng trong các dữ liệu về giao dịch. Bạn có thể có một tập rất lớn dữ liệu khách hàng và các giao dịch, mua bán của họ.
Nhưng tập dữ liệu này là phức tạp mà bạn khó có thể tìm ra sự tương tự giữa thông tin cá nhân của khách hàng và loại hàng họ mua. Thuật toán có Unsupervised
learning có thể phát hiện là phụ nữ trong một khoảng độ tuổi, những người mua xà phòng không mùi sẽ có xác suất rất cao là đang mang thai. Do đó các chiến dịch
marketing cho nhóm đối tượng phụ nữ đang mang thai và trẻ nhỏ có thể hướng đến những người dùng này. Do đó họ có thể giảm thiểu được chi phí thay vì quảng cáo các
sản phẩm này tới trẻ vị thành niên hay người già và đem lại hiệu quả cao hơn.

Unsupervised Learning tìm kiếm trong đống dữ liệu rối rắm và dường như không mấy liên quan và sắp xếp lại theo các cách có thể có ý nghĩa.
Unsupervised Learning thường được dùng trong việc phát hiện các hành vi bất thường như các gian lận trong thanh toán bằng thẻ ghi nợ (credit card) hay
đưa ra các gợi ý loại hàng hóa nào nên mua.




Các ứng dụng của Machine Learning

Một phương pháp khác phân loại các thuật toán ML dựa vào output của nó:


	Classification: dữ liệu input được chia thành 2 hay nhiều class (lớp), và thuật toán có nhiệm vụ xếp các dữ liệu mới vào một hay nhiều class trong số các class trên. Đây thường là một bài toán Supervised learning. Bộ lọc email spam (spam filtering) là một ví dụ của classification, với input thường là email hay tin nhắn được gán label là "spam" và "not spam".


	Regression: đây cũng là một bài toán Supervised, với kết quả output thường là hàm liên tục thay vì các class rời rạc như trong classification.


	Clustering: một tập input được chia thành các nhóm nhỏ dựa vào các đặc trưng tương tự giữa các instance. Do đó đây là một bài toán Unsupervised learning.


	Density estimation: tìm sự phân bổ của inputs trong một số miền không gian.


	Dimensional reduction đơn giản hóa inputs bằng cách ép (mapping) chúng vào một miền không gian ít chiều hơn (lower-Dimensional space).





Ghi chú

Tóm lại note này giúp bạn có cái nhìn cơ bản về các thuật ngữ của ML. Có thể bạn sẽ bị bỡ ngỡ đôi chút về các diễn giải nếu là người mới bắt đầu tìm hiểu ML. Đừng lo, bạn sẽ hoàn toàn nắm được những nội dung của note khi đi vào các bài sau.






Reference:


	https://en.wikipedia.org/wiki/Machine_learning


	https://www.digitalocean.com/community/tutorials/an-introduction-to-machine-learning










          

      

      

    

  

    
      
          
            
  
Clustering- Những kiến thức mở đầu


Giới thiệu


Clustering là phương pháp nhóm một tập các đối tượng(object) theo
một cách mà các đối tượng được đặt trong cùng một nhóm (cluster) sẽ
mang trong mình những đặc điểm tương tự nhau hơn những đối tượng nằm
trong nhóm khác. Đây là một nhiệm vụ cốt lõi của data mining hay
dịch ra là đào mỏ dữ liệu, một phương pháp được dùng phổ biến trong
phân tích dữ liệu thống kê (statistical data analysis), được dùng
trong rất nhiều lĩnh vực như: machine learning, pattern recognition
(nhận dạng nguyên mẫu), image analysis (thống kê hình ảnh),
information retrieval (khôi phục thông tin), bioinformatics (phân tích
dữ liệu di truyền - gene), data compression (nén dữ liệu), và computer
graphics (đồ họa máy tính).

Clustering không phải là một thuật toán, mà là một nhiệm vụ cần
được giải quyết. Nhiệm vụ này có thể được thực hiện bằng những thuật
toán đã được xây dựng và phát triển trong khoảng 50 năm đổ lại.

Clustering là một bài toán tối ưu nhiều mục tiêu (multi-objective
optimization problem)






Các thuật toán của Clustering

Các thuật toán của clustering có thể được phân loại dựa trên mô hình của
các cluster. Hiện nay có khoảng hơn 100 ấn phẩm đã công bố về thuật toán
clustering, nhưng nhìn chung tất cả đều dựa trên một số đặc điểm chính,
điểm khác biệt cốt lõi nằm trong phương pháp tiếp cận dựa trên nền tàng
toán học.


Clustering dựa trên tôn ti (hierarchical)









          

      

      

    

  

    
      
          
            
  
k-Means Clustering


Vài dòng giới thiệu về thuật toán


k-Means Clustering là một trong những thuật toán đơn giản và nổi tiếng
nhất của làng Machine Learning. Nó là phương pháp tuy đơn giản nhưng
đặc biệt hiệu quả trong bài toán Unsupervised Learning, khi mà dữ liệu
của bạn chưa được phân loại (unlabeled). Mục tiêu của thuật toán này
là chia nhỏ data của bạn thành k groups dựa trên features được cung
cấp.. Các điểm dữ liệu được xếp vào trong từng nhóm dựa trên sự giống
nhau về đặc điểm nhận dạng .






Ứng dụng trong thực tế


Vì khả năng cơ bản của k-Means Clustering là chia nhỏ dữ liệu ban đầu
thành các nhóm nhỏ, tất cả hoạt động dựa trên thuật toán mà không yêu
cầu bất kì kiến thức của người sử dụng về dữ liệu đã được thu thập(to
- nhỏ, xấu - đẹp, méo - tròn). Nó có thể được sử dụng để xác nhận các
giả thiết về việc nên phân chia làm bao nhiêu nhóm, là những nhóm nào,
khi mà lượng dữ liệu thu được lớn và phức tạp. Khi mà 2 thông số trên
được xác định, bất kì một sample mới sẽ đễ dàng được gán nhãn vào vị
trí chính xác.

Đây là một thuật toán linh hoạt có thể được ứng dụng vào bất kì quy
trình phân loại và chia nhóm. Một vài ví dụ có thể kể đến sau đây:




	Trong giao dich ngân hàng, việc phân loại dữ liệu khách hàng là đặc
biệt quan trọng, thường được dựa vào đó để đưa ra các chính sách
chung cho toàn hệ thống hay là có những chính sách chăm sóc đến từng
khách hàng. Một vài cách phân loại dựa trên hành vi người dùng như
sau:


	Phân loại dựa trên lịch sử thanh toán (chi tiêu)


	Phân loại dựa trên hoạt động trên ứng dụng di động, trên website,
hay trên nền tảng ATM


	Định nghĩa tính cách cá nhân khách hàng dựa trên mối quan tâm của
họ (thông qua lịch sử mua sắm)


	Tạo profile của khách hàng dựa trên dữ liệu theo dõi hoạt động






	Phân loại sáng chế của cục sở hữu khoa học kĩ thuật:


	Nhóm các sáng chế dựa trên hoạt động kinh doanh


	Nhóm các sáng chế dựa trên khối ngành sản suất






	Phân loại cảm biến theo chức năng:


	Phương pháp phát hiện hoạt động trong nhóm cảm biến chuyển động


	Chia nhóm ảnh


	Phân loại file audio


	Chia nhóm trong theo dõi sức khỏe








Đặc biệt, việc theo dõi sự thay đổi của những điểm dữ liệu bị theo dõi
(một số cá nhân trong dữ liệu khách hàng của ngân hàng) có thể được sử
dụng để theo dõi xu hướng hoạt động. Điều này thường được sử dụng nhiều
trong theo dõi hoạt động mua sắm, góp phần giúp cho các tập đoàn lớn như
Nike, Zara, Uniqlo... nắm bắt được người dùng và đưa ra những chính sách
góp phần nâng cao doanh số cũng như thúc đẩy hoạt động mua sắm.




Lí thuyết


Bắt đầu bằng một ví dụ đơn giản, trong một lớp có 50 học sinh, chúng
ta cần chia thành 3 nhóm dựa trên chiều cao của các cá nhân trong lớp.
Có thể tạm gọi là "Cao", "Trung Bình", và "Thấp". Việc dán nhãn như
trên chỉ mang tính minh họa và hoàn toàn không ảnh hưởng đến kết quả
của bài toán. Như vậy chúng ta có một tập dữ liệu
\(\mathbf{x}_i, i=1 \cdots 50\) là 50 giá trị chiều cao của các
thành viên trong lớp.

Như đã nói ở trên, chúng ta muốn chia lớp thành 3 nhóm, do đó chúng ta
có \(\mathbf{c}_j, j = 1 \cdots 3\) là kí hiệu 3 điểm trung tâm
của mỗi nhóm. \(\mathbf{c}_j\) là một giá trị về chiều cao (mét)
và những cá nhân trong lớp có chiều cao gần với \(\mathbf{c}_j\)
sẽ được xếp vào nhóm \(j\). Tôi để các giá trị
\(\mathbf{c}_j\), \(\mathbf{x}_i\) in đậm thể hiện đó là
vector vì trong ví dụ này, chúng ta chỉ có một tham số được đo lường
đó là chiều cao, nhưng để không mất tính tổng quát,
\(\mathbf{c}_j\) và \(\mathbf{x}_i\) có thể chứa thêm nhiều
tham số khác, như ngày tháng nắm sinh, cân nặng, ...

 Việc tiếp theo là định nghĩa khoảng cách về chiều cao giữa một thành
viên bất kì \(\mathbf{x}_i\) đến điểm trung tâm của nhóm
\(\mathbf{c}_j\). Chúng ta có định nghĩa:




\[ \begin{align}\begin{aligned}d_j\left( {{{\bf{x}}_i},{{\bf{c}}_j}} \right) = \left\| {{{\bf{x}}_i} - {{\bf{c}}_j}} \right\|_2^2\\là hàm khoảng cách giữa hai điểm này.\end{aligned}\end{align} \]


	\(d_j\left( {{{\bf{x}}_i},{{\bf{c}}_j}} \right)\) là kí hiệu
khoảng cách (lấy chữ cái đầu trong "distance") giữa hai điểm
\(\mathbf{c}_i\) và \(\mathbf{x}_i\).


	\(\left\| {\cdots} \right\|_2^2\) là bình phương của hàm
\(L^2-norm\) (hay còn được gọi là vector norm)





Giải thích một chút về hàm \(L^2-norm\) này. Công thức toán học
của nó như sau:





\[ \begin{align}\begin{aligned}{\left\| {{{\bf{x}}_i} - {{\bf{c}}_i}} \right\|_2} = \sqrt {\sum\limits_{k = 1}^n {{{\left| {{x_k} - {c_k}} \right|}^2}} }\\với vector\end{aligned}\end{align} \]

\({{\bf{x}}_i} = \left\langle {{x_1},{x_2},...,{x_k},...,{x_n}} \right\rangle\)
và
\({{\bf{c}}_i} = \left\langle {{c_1},{c_2},...,{c_k},...,{c_n}} \right\rangle\).





Trong ví dụ này, \(\mathbf{c}_j\) và \(\mathbf{x}_i\) chỉ có 1
tham số duy nhất nên giả sử ta có: \(\mathbf{x}_{34} = 1.32m\) thể
hiện thành viên thứ 34 trong lớp có chiều cao \(1.32m\), và
\(\mathbf{c}_2 = 1.30m\) thể hiện nhóm \(j=2\) có giá trị
trung tâm là \(1.30m\), chúng ta có thể tính ra được giá trị của
hàm khoảng cách:





\[ \begin{align}\begin{aligned}d_j\left( {{{\bf{x}}_i},{{\bf{c}}_j}} \right) = {\left( {\sqrt {{{\left( {1.32 - 1.30} \right)}^2}} } \right)^2} = {\left( {0.02} \right)^2} = 0.004\\(Các bạn đừng quên là chúng ta đang tính bình phương nhé).\end{aligned}\end{align} \]





Chúng ta có 3 giá trị của 3 nhóm khi \(j=1 \cdots 3\), do đó hàm
tổng khoảng cách từ 1 điểm \(\mathbf{x}_i\) đến cả 3 điểm
\(\mathbf{c}_i\) là:





\[ \begin{align}\begin{aligned}\sum\limits_{j = 1}^k {d\left( {{{\bf{x}}_i},{{\bf{c}}_j}} \right)}  = \sum\limits_{j = 1}^k {\left\| {{{\bf{x}}_i} - {{\bf{c}}_j}} \right\|_2^2}\\ở đây :math:`k=3` là số clusters, như đã được định nghĩa ở trên.\end{aligned}\end{align} \]





Đến đây, chúng ta đã tính được khoảng cách từ 1 điểm
\(\mathbf{x}_i\), nhưng vì chúng ta có tất cả 50 thành viên trong
lớp, do đó, hàm khoảng cách cần phải nâng cấp lên 1 lần nữa.





\[ \begin{align}\begin{aligned}\sum\limits_{i = 1}^m {\sum\limits_{j = 1}^k {d\left( {{{\bf{x}}_i},{{\bf{c}}_j}} \right)} }  = \sum\limits_{i = 1}^m {\sum\limits_{j = 1}^k {\left\| {{{\bf{x}}_i} - {{\bf{c}}_j}} \right\|_2^2} }\\:math:`m=50` là số sample trong data hay số thành viên trong lớp.\end{aligned}\end{align} \]





Đến đây, chúng ta đã có một hàm có thể ước lượng được ưu nhược điểm
của \(\mathbf{c}_j\). Càng chọn \(\mathbf{c}_j\) sao cho hàm
trên có giá trị càng nhỏ, thuật toán càng tốt hơn. Khi mà giá trị của
\(\mathbf{x}_i\) là cố định thì PHƯƠNG PHÁP CHỌN
\(\mathbf{c}_j\) là trung tâm của thuật toán k-Means Clustering.

Bây giờ, ta có thể đặt:





\[ \begin{align}\begin{aligned}J = \sum\limits_{i = 1}^m {\sum\limits_{j = 1}^k {d\left( {{{\bf{x}}_i},{{\bf{c}}_j}} \right)} }  = \sum\limits_{i = 1}^m {\sum\limits_{j = 1}^k {\left\| {{{\bf{x}}_i} - {{\bf{c}}_j}} \right\|_2^2} }\\là hàm mục tiêu (objective function) hay hàm phí tổn (cost function)\end{aligned}\end{align} \]

cho bài toán.





Và thuật toán k-Means Clustering đi tìm giá trị cực tiểu:





\[{J_{\min }} = \arg \mathop {\min }\limits_c \sum\limits_{i = 1}^m {\sum\limits_{j = 1}^k {d\left( {{{\bf{x}}_i},{{\bf{c}}_j}} \right)} }\]







Thuật toán

Bây giờ là lúc chúng ta cùng nhau tìm hiểu về quy luật để từ những giá
trị \(\mathbf{c}_j\) được chọn ngẫu nhiên, chúng ta có thể đi đến
giá trị mong muốn đảm bảo việc phân nhóm thành công. Sơ đồ thuật toán
như sau:


	Input: \(k\)- số cluster, \(\mathbf{x}_i, i=1 \cdots 50\)-
data


	Khởi tạo: Đặt \(\mathbf{c}_j, j = 1 \cdots 3\) tại các vị trí bất
kì


	Lặp lại đến khi hội tụ:


	Với mỗi điểm \(\mathbf{x}_i\):


	Tìm điểm trung tâm gần nhất \(\mathbf{c}_j\) của nó (so
sánh \(d_j\left( {{{\bf{x}}_i},{{\bf{c}}_j}} \right)\)


	Xếp \(\mathbf{x}_i\) vào Cluser \(j\)






	Với mỗi Cluster \(j=1 \cdots k\):


	
Điểm trung tâm mới \(\mathbf{c}_{j}-new\) là trung bình
cộng của tất cả các điểm \(\mathbf{x}_i\) đã được xếp vào
trong Cluster \(j\) từ bước trên.








\[ \begin{align}\begin{aligned}{{\bf{c}}_j} = \frac{1}{{\left| {{S_j}} \right|}}\sum\limits_{{{\bf{x}}_i} \in {S_j}} {{{\bf{x}}_i}}\\:math:`S_j` là tập các điểm dữ liệu :math:`\mathbf{x}_i` của\end{aligned}\end{align} \]

cluster thứ \(j\) trong tập dữ liệu.














	Kết thúc khi không có sự thay đổi từ cluster này sang cluster kia.





Dựa vào công thức tính toán của hàm, chúng ta có thể đặt ra câu hỏi
là: Kiểu dữ liệu nào thì thích hợp áp dụng k-Means Clustering?.
Kiểu dữ liệu số học(numerical) hay kiểu dữ liệu phân loại
(categorical)?

Câu trả lời là chỉ có kiểu dữ liệu số học được chấp nhận mà thôi. Bạn
thấy đấy, tất cả các bước kể trên, chúng ta đi tính khoảng cách từ 1
điểm trong tập dữ liệu \(\mathbf{x}_i\) đến một điểm trung tâm
\(\mathbf{c}_j\), đây là phương pháp tính khoảng cách hình học
Euclid chúng ta đã học từ bậc phổ thông. Đối với các tập dữ liệu chứa
các thuộc tính về Categorical, không áp dụng k-Means Clustering
được nhé!

Trang web
này [http://stanford.edu/class/ee103/visualizations/kmeans/kmeans.html]
cho phép bạn nhìn thấy sự thay đổi một cách trực quan thuật toán. Bạn
nên ghé qua để có thể hiểu hơn về thuật toán.






Lựa chọn K


Thuật toán k-Means yêu cầu một điều kiện tiên quyết đó là phải biết
trước chính xác giá trị của k. Đây là một bước đòi hỏi kĩ năng và kinh
nghiệm của người phân tích dữ liệu. Chọn k như thế nào là phù
hợp?. Để tìm số lượng cluster trong dữ liệu, người dùng phải chạy
thuật toán với một khoảng giá trị của k và so sánh kết quả thu được.
Cơ bản, không có phương pháp xác định giá trị chính xác nào của k,
nhưng một giá trị ước lượng đúng có thể thu được bằng cách sử dụng
phương pháp sau:

Một đại lượng thường được sử dụng để so sánh kết quả giữa các giá trị
khác nhau của k là khoảng cách trung bình của các điểm dữ liệu
\(\mathbf{x}_i\) tới tâm của cluster \(\mathbf{c}_j\). Vì việc
tiếp tục tăng giá trị của k luôn làm giảm khoảng cách trung bình này,
và trường hợp cực trị đó là giá trị khoảng cách tiến tới 0 khi
\(k=m\) (\(m\) là số lượng điểm dữ liệu trong data). Do đó,
chúng ta không dùng đại lượng này một cách trực tiếp. Thay vào đó,
chúng ta sẽ dùng đồ thị về khoảng cách trung bình của các điểm là hàm
của k và xác định điểm gấp khúc "elbow point", khi mà độ dốc của đồ
thị thay đổi đột ngột, có thể được sử dụng để xác định k.

Một số các phương pháp khác tồn tại để xác định giá trị thích hợp của
k, đó là cross-validation, information criteria, the information
theoretic jump method, the silhouette method, và the G-means algorithm
(Xin được để nguyên văn để độc giả tiện tra cứu). Hơn nữa, việc quan
sát sự phân bố của dữ liệu trong các nhóm cung cấp cái nhìn vào việc
làm thế nào thuật toán phân chia dữ liệu đối với mỗi giá trị của k.
Việc chọn một số điểm dữ liệu ngẫu nhiên và vẽ đồ thị là cần thiết
trong đa số trường hợp.









          

      

      

    

  

    
      
          
            
  
k-Nearest Neighbors

https://www.analyticsvidhya.com/blog/2018/03/introduction-k-neighbours-algorithm-clustering/





          

      

      

    

  

    
      
          
            
  
Mixture of Gaussian





          

      

      

    

  

    
      
          
            
  
Power iteration Clustering





          

      

      

    

  

    
      
          
            
  
Giúp đỡ!





          

      

      

    

  

    
      
          
            
  
Liên lạc!

Chào bạn,
Notebook này là sự mở đầu nếu bạn đam mê khám phá thế giới của Artificial Intelligence, Machine Learning và mong muốn
phát triển sự nghiệp bản thân theo xu hướng đang thay đổi thế giới một cách sâu sắc trong những năm gần đây và chắc chắn
là những năm sau đó.

Nếu bạn thắc mắc về người xây dựng notebook này, mời liên lạc địa chỉ [https://doannguyentrong.github.io/about.html].
Trong trường hợp khác
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