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hết.

Tác giả muốn bày tỏ lòng biết ơn sâu sắc đến các giảng viên và cán bộ thuộc Học

viện Khoa học và Công nghệ, Viện Hàn lâm Khoa học và Công nghệ Việt Nam. Sự
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hoàn thành luận án của tác giả.
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Đặc biệt, tác giả muốn bày tỏ lòng biết ơn sâu sắc đến Bố, Mẹ, Chồng và các chị
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cả thành viên trong gia đình.

Tôi xin trân trọng cảm ơn!

NCS Triệu Thu Hương
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MỞ ĐẦU

Tính cấp thiết của luận án nghiên cứu

Suy diễn là quá trình nhằm mục đích đưa ra các kết luận mới hoặc quyết định giải

quyết vấn đề dựa trên việc sử dụng thông tin có sẵn. Suy diễn luôn có vai trò quan

trọng và được áp dụng rộng rãi trong cuộc sống hàng ngày cũng như trong nhiều lĩnh

vực khác nhau. Trong cuộc sống hàng ngày, suy diễn giúp con người đưa ra các quyết

định dựa trên thông tin hiện có, định rõ các phương án và giải quyết các tình huống

phức tạp. Trong kinh doanh, nó có thể hỗ trợ rất lớn trong hoạt động dự đoán xu hướng

thị trường, nhờ đó đưa ra các quyết định về sản xuất và tiếp thị. Với lĩnh vực khoa học

và nghiên cứu, suy diễn giúp xây dựng và kiểm tra các lý thuyết, đồng thời giúp các

nhà khoa học đưa ra các kết luận dựa trên dữ liệu và thông tin có sẵn. Trong lĩnh vực

trí tuệ nhân tạo (AI), máy tính sử dụng suy diễn để làm việc với dữ liệu, học từ dữ liệu

từ đó giúp đưa ra dự đoán hoặc quyết định.

Quá trình suy diễn nói chung có cơ sở là những thông tin, dữ liệu lịch sử, dữ liệu

đã có sẵn. Tuy nhiên, cùng với sự phát triển của khoa học công nghệ kéo theo sự thay

đổi lớn về dữ liệu. Dữ liệu càng gia tăng cả mặt chất và lượng, kèm theo đó là những

thông tin bổ sung trên dữ liệu như tính mơ hồ, không chắc chắn, tính chất chu kỳ và

tần suất trong dữ liệu. Chính vì sự gia tăng về độ phức tạp của dữ liệu nên tác động

khá nhiều tới chất lượng của quá trình suy diễn.

Để giải quyết vấn đề không chắc chắn và mơ hồ cũng như tính chu kỳ và tần suất

có trong dữ liệu, Ramot và cộng sự [1] đã bổ sung thêm thành phần pha thông qua

khái niệm tập mờ phức ( Complex fuzzy set - CFS ). Thành phần pha bổ sung nhằm

mục đích biểu diễn các hiện tượng thời gian và tính chu kỳ trong dữ liệu. Trên cơ sở

đó, các tác giả cũng đề xuất hệ suy diễn mờ phức (CFIS) trên cơ sở hệ suy diễn mờ

(FIS) để giải quyết vấn đề ra quyết định. Rất nhiều nghiên cứu phát triển mở rộng từ

hệ suy diễn mờ phức như mô hình ANCFIS (Hệ thống suy luận mờ phức thần kinh
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thích nghi) [2] và các đề xuất mở rộng ANCFIS-ELM, FANCFIS [3], [4] là sự kết hợp

của hệ thống mờ phức với mạng nơ-ron. Gần đây nhất, hệ suy luận mờ phức Mamdani

(M-CFIS) [5] đã được giới thiệu với một cấu trúc suy luận dựa trên tập mờ phức và

ứng dụng cho hệ hỗ trợ ra quyết định. Dựa trên mô hình M-CFIS, hai cải tiến bao

gồm: giảm luật cho hệ M-CFIS [6] và M-CFIS cho đồ thị tri thức [7], đã được đề xuất

nhằm cải thiện quá trình huấn luyện và kiểm thử trong M-CFIS. Theo hiểu biết của

tôi, các nghiên cứu được đề cập trên đây là những hệ suy luận mờ phức điển hình nhất

xử lý dữ liệu có yếu tố chu kỳ trong các hệ thống tri thức.

Học chuyển giao (TL) là quá trình sử dụng tri thức đã có cho một nhiệm vụ học

tập mới liên quan hướng tới 2 mục tiêu:

• Tận dụng tri thức đã có, giải quyết các vấn đề về thiếu hụt tri thức và dữ liệu của

nhiệm vụ học tập mới.

• Giảm thiểu thời gian học tập nhiệm vụ mới.

Kỹ thuật học chuyển giao được áp dụng trong học máy và trí tuệ nhân tạo đã mang

lại hiệu suất tốt hơn trong những tình huống thiếu hụt về dữ liệu và tri thức [8]–[11].

TL đã đạt được những kết quả ấn tượng trong phân loại văn bản [12], xử lý ảnh [13],

[14], chẩn đoán y tế [15]–[19], phát hiện đối tượng và nhận diện hành vi [20]–[24],

mô hình mạng [25] và dự báo thị trường chứng khoán [26] v.v.

TL đang phát triển mạnh mẽ, tuy nhiên các thông tin không chắc chắn và mơ hồ

trong các bài toán vẫn là một hạn chế không nhỏ trong việc huấn luyện và xây dựng

các mô hình [26]. Để giải quyết những vấn đề này, Jethro và Simon [27] đã giới thiệu

mô hình học chuyển giao mờ (FTL), đây là một khung cho TL kết hợp với lý thuyết

mờ để nhằm chuyển giao thông tin không chắc chắn, có tính mơ hồ và được ứng dụng

cho các mô hình thông minh. Lý thuyết tập mờ (FS) đã trở thành một công cụ phổ

biến và hiệu quả để xử lý dữ liệu có tính mơ hồ và không chắc chắn. Việc kết hợp lý

thuyết mờ với học chuyển giao đã giải quyết được những tình huống thiếu hụt thông

tin, kèm theo sự mơ hồ và không chắc chắn [26], [28], [29].
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Mặc dù có những tiến bộ trong các hệ thống suy diễn mờ phức và học chuyển giao

mờ, nhưng vẫn còn một số hạn chế chưa được giải quyết, bao gồm:

- Mô hình M-CFIS là một mô hình điển hình cho xử lý dữ liệu có yếu tố không

chắc chắn và tính chu kỳ. Tuy nhiên, nhược điểm chính của mô hình này là cơ sở

luật được tạo ra trực tiếp từ toàn bộ dữ liệu mà chưa thực sự học. Các mô hình

như vậy thường có khả năng thích ứng kém, khó khăn trong xử lý thông tin phức

tạp, nơi mà mối quan hệ giữa dữ liệu không rõ ràng hoặc thay đổi theo thời gian.

- Ngoài ra, khả năng xử lý dữ liệu có yếu tố không chắc chắn mang tính chu kỳ và

tần suất của hệ M-CFIS đã làm cho nó bị hạn chế về mặt thời gian xử lý. Chính

thành phần pha sinh ra trong quá trình mô tả các yếu tố chu kỳ/định kỳ làm thời

gian xử lý tăng lên.

- Trong các trường hợp, khi dữ liệu ngày càng nhiều và được cập nhật liên tục thì

việc xây dựng mô hình M-CFIS theo phương án cập nhật luật truyền thống là

không khả thi và tốn quá nhiều thời gian.

- Hầu hết các hệ thống FTL hiện tại chỉ dừng lại ở việc kết hợp kỹ thuật TL với

logic mờ truyền thống. Trong các nghiên cứu gần đây, có rất ít và thậm chí không

có nghiên cứu về FTL trên tập mờ mở rộng, đặc biệt là tập mờ phức.

Lý thuyết và suy diễn mờ phức có ý nghĩa trong giải quyết các bài toán có tính chất

mờ hồ, không chắc chắn và chu kỳ/định kỳ. Nhưng hạn chế về phạm vi ứng dụng do

yếu tố thời gian. Trong khi đó, kỹ thuật học chuyển giao lại có khả năng giảm thiểu

thời gian học tập. Chính vì vậy, luận án này đặt ra nhiệm vụ Nghiên cứu là giải quyết

hạn chế của hệ suy diễn mờ phức về mặt thời gian (hoàn thiện các nghiên cứu về hệ

suy diễn mờ phức) dựa trên kỹ thuật học chuyển giao. Cụ thể là cải thiện hiệu suất về

mặt thời gian cho việc xây dựng các mô hình suy diễn mờ phức cho miền miền đích

(miền dữ liệu cần xây dựng hệ suy diễn mờ phức) và thời gian suy siễn của hệ suy

diễn mờ phức.
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Mục tiêu nghiên cứu:

Mục tiêu chung của luận án

Mục tiêu chung của luận án, là nghiên cứu phát triển hệ học chuyển giao trên mô

hình suy diễn mờ phức nhằm tận dụng những tri thức đã có trong những mô hình trước

và giảm thiểu thời gian trong xây dựng hệ suy diễn mờ phức cho miền đích.

Mục tiêu cụ thể

Xuất phát từ mục tiêu tổng quát, các mục tiêu cụ thể của luận án bao gồm:

• Mục tiêu 1: Đề xuất một mô hình học chuyển giao dựa trên hệ suy diễn mờ phức

Mamdani (M-CFIS), ứng dụng xây dựng hệ suy diễn mờ phức cho miền đích.

• Mục tiêu 2: Đề xuất cách biểu diễn tri thức (luật mờ phức) trên cấu trúc dữ liệu

mới nhằm mục đích cải tiến hoạt động suy diễn về mặt thời gian và hỗ trợ hoạt

động chuyển giao kiến thức nhanh chóng và hiệu quả.

Nội dung nghiên cứu:

Để đạt được các mục tiêu nghiên cứu, luận án tập trung vào một số nội dung chính

sau:

• Nghiên cứu phát triển hệ suy diễn mờ phức dựa trên kỹ thuật học chuyển giao

• Nghiên cứu cấu trúc đồ thị biểu diễn luật mờ phức cho việc hợp nhất, suy diễn

trong quá trình thích nghi luật trên hệ học chuyển giao mờ phức.

Đối tượng và phạm vi nghiên cứu:

Đối tượng nghiên cứu

Đối tượng nghiên cứu của luận án là các hệ suy diễn theo tiếp cận tập mờ phức và

kỹ thuật học chuyển giao.

Phạm vi nghiên cứu

Dựa trên mục tiêu và nội dung nghiên cứu, phạm vi nghiên cứu của luận án được

xác định như sau:
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• Lý thuyết: Nghiên cứu mô hình học chuyển giao trên hệ suy diễn mờ phức trong

ngữ cảnh nhiệm vụ nguồn và nhiệm vụ đích giống nhau, nhiệm vụ nguồn và

nhiệm vụ đích cùng phân phối, cùng số lượng thuộc tính nhưng khác nhau về

khoảng miền giá trị của các thuộc tính.

• Thực nghiệm: Thực nghiệm học chuyển giao trên hệ suy diễn mờ phức trong

trường hợp nhiệm vụ nguồn và nhiệm vụ đích giống nhau, nhiệm vụ nguồn và

nhiệm vụ đích cùng phân phối, cùng số lượng thuộc tính.

Phương pháp nghiên cứu:

Phương pháp nghiên cứu của luận án là nghiên cứu lý thuyết và nghiên cứu thực

nghiệm

- Nghiên cứu lý thuyết: Nghiên cứu tổng quan lý thuyết tập mờ phức, hệ suy diễn

mờ phức, kỹ thuật và mô hình học chuyển giao, phân tích ưu điểm, nhược điểm

và các vấn đề còn tồn tại của các nghiên cứu liên quan. Tổng hợp các nghiên cứu

liên quan về tập mờ, tập mờ phức, hệ suy diễn mờ, hệ suy diễn mờ phức và kỹ

thuật học chuyển giao, học chuyển giao mờ. Trên cơ sở đó đề xuất mô hình học

chuyển giao trên hệ suy diễn mờ phức và kỹ thuật cải tiến nhằm thực hiện mục

tiêu được đề ra.

- Nghiên cứu thực nghiệm: Các mô hình và thuật toán đề xuất được cài đặt, chạy

thử nghiệm, so sánh, đánh giá với mô hình tương ứng theo phương pháp truyền

thống trên tập dữ liệu mẫu từ kho dữ liệu UCI và tập dữ liệu thực tế tại Bệnh viện

Gang thép Thái Nguyên nhằm minh chứng về tính hiệu quả của các nghiên cứu

về lý thuyết.

Các đóng góp chính của luận án bao gồm các nội dung sau:

• Đề xuất được mô hình học chuyển giao trên hệ suy diễn mờ phức

- Mô hình học chuyển giao được đề xuất thực hiện tái sử dụng các tri thức thu

được từ CFIS của một miền có liên quan (gọi miền nguồn). Bằng cách kết hợp
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kỹ thuật học chuyển giao và cơ chế suy diễn của hệ CFIS nhằm làm giảm thời

gian xây dựng hệ CFIS cho một miền khác (gọi là miền đích).

- Mô hình đề xuất bao gồm các giai đoạn 1) lựa chọn dữ liệu thích nghi của miền

đích, 2) hiệu chỉnh miền đầu vào, 3) thích nghi luật và 4) tổng hợp luật.

- Các kết quả lý thuyết và thực nghiệm cho thấy khả năng cải thiện về mặt thời

gian khi xây dựng hệ suy diễn mờ phức cho miền đích bằng kỹ thuật học chuyển

giao và cơ chế hệ suy diễn mờ phức. Điều này góp phần không nhỏ trong mở

rộng phạm vi ứng dụng của mô hình suy diễn mờ phức trong trường hợp ràng

buộc hạn chế về mặt thời gian hay trường hợp dữ liệu lớn và cập nhật liên tục.

- Các đóng góp này được trình bày trong nội dung Chương2 của luận án.

• Đề xuất một cấu trúc dữ liệu mới - CFRG biểu diễn tập luật mờ phức ứng

dụng cho mô hình học chuyển giao trên hệ suy diễn mờ phức

- Cấu trúc CFRG được đề xuất nhằm biểu diễn tập luật mờ phức cho nhiệm vụ

suy diễn mờ phức, giúp giảm thời gian của quá trình suy diễn mờ phức. Tăng khả

năng ứng dụng của các mô hình suy diễn mờ phức cho các bài toán trong thực tế,

đặc biệt là các bài toán có dữ liệu lớn, dữ liệu được cập nhật liên tục.

- Cấu trúc CFRG biểu diễn thành phần biên độ và pha của luật trên mỗi nút giúp

dễ dàng lựa chọn giá trị khi chỉnh sửa luật trong quá trình thích nghi luật, đẩy

nhanh thời gian thích nghi và tăng tính chính xác của mô hình.

- Các đóng góp này được trình bày chi tiết trong Chương 3 của luận án.

Bố cục của luận án:

Luận án “Nghiên cứu đề xuất hệ học chuyển giao mờ phức dựa trên kỹ thuật

lấy mẫu không gian con và cấu trúc đồ thị có hướng ” gồm có phần mở đầu, 3

chương nội dung, phần kết luận và danh mục các tài liệu tham khảo với các nội dung

chính sau:

• Mở đầu: Giới thiệu ngữ cảnh của nghiên cứu và đánh giá vai trò khả năng của
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hệ suy diễn, hệ suy diễn mờ phức, kỹ thuật học chuyển giao cũng như những

hạn chế của nó; các vấn đề nghiên cứu; mục tiêu nghiên cứu; hướng tiếp cận và

phương pháp nghiên cứu; nội dung nghiên cứu; phạm vi và giới hạn của nghiên

cứu; các đóng góp chính và bố cục của luận án.

• Chương 1: Trình bày kiến thức cơ sở cho luận án nghiên cứu bao gồm: Khái

niệm về tập mờ, tập mờ phức, hệ suy diễn mờ phức, mô hình học chuyển giao,

học chuyển giao mờ. Bài toán nghiên cứu, dữ liệu và môi trường thực nghiệm

cũng được giới thiệu tại chương này.

• Chương 2: Trình bày chi tiết quá trình xây dựng mô hình học chuyển giao trên

hệ suy diễn mờ phức (gồm 4 giai đoạn) và các kết quả thực nghiệm trên các bộ

dữ liệu UCI và bộ dữ liệu thực cùng với những phân tích đánh giá mô hình đã đề

xuất.

• Chương 3: Trình bày đề xuất cấu trúc CFRG ứng dụng cho suy diễn mờ phức

và thích nghi luật trong mô hình học chuyển giao đã đề xuất ở chương 2, các kết

quả thực nghiệm cùng với những phân tích đánh giá hiệu suất.

• Kết luận và hướng phát triển: Trình bày các kết quả thực hiện được của luận

án, những điểm hạn chế và các hướng phát triển.
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CHƯƠNG 1. TỔNG QUAN NGHIÊN CỨU

VÀ CƠ SỞ LÝ THUYẾT

Trong chương đầu tiên này, luận án trình bày lý thuyết tổng quan về hệ suy diễn,

hệ suy diễn mờ và hệ suy diễn mờ phức - đối tượng nghiên cứu của luận án. Tiếp đó,

luận án trình bày kỹ thuật học chuyển giao sẽ được sử dụng trong quá trình nghiên

cứu giải quyết hạn chế của hệ suy diễn mờ phức. Đồng thời, tại chương này cũng giới

thiệu khái quát về các bộ dữ liệu, môi trường, kịch bản thực nghiệm và thước đo đánh

giá trong thực nghiệm.

1.1. Suy diễn và hệ suy diễn mờ phức

Suy diễn được coi là một trong những công cụ, kỹ thuật quan trọng của khoa học

cũng như cuộc sống. Suy diễn là quá trình rút ra thông tin mới, kết luận từ thông tin

đã biết hoặc các nguyên tắc logic. Qua suy diễn, ta có thể kết nối các sự kiện, luật và

thông tin để tạo ra một cái nhìn toàn diện và chi tiết hơn về sự vật và hiện tượng. Suy

diễn cũng là cơ sở cho việc tạo ra các lập luận logic và hợp lý. Đặc biệt trong trí tuệ

nhân tạo và học máy, suy diễn là trọng tâm. Máy tính và hệ thống thông minh được

lập trình để suy luận từ dữ liệu nhằm mục đích thực hiện các dự báo và phân tích xu

hướng, hiểu và tự động hóa quyết định, hỗ trợ ra quyết định v.v.

Trong ngữ cảnh của trí tuệ nhân tạo và logic, suy diễn là quá trình sử dụng các luật

logic, kiến thức, hoặc thông tin đầu vào để tạo ra kết luận mới. Suy diễn giúp chúng

ta đi từ thông tin có sẵn đến thông tin mới mà có ý nghĩa hoặc hữu ích.

Suy diễn có nhiều dạng khác nhau, bao gồm suy diễn logic (dựa trên luật logic)

[30], [31]; suy diễn thống kê (đưa ra các kết luận dựa trên dữ liệu thống kê và xác

suất) [32]; suy diễn trong học máy (sử dụng mô hình máy tính để dự đoán kết quả)

[33]; và suy diễn trong xử lý ngôn ngữ tự nhiên (đánh giá và phân tích văn bản ngôn
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ngữ tự nhiên để rút ra thông tin) [34].

Hệ suy diễn đóng một vai trò quan trọng trong hệ thống thông minh và lĩnh vực

học máy và trí tuệ nhân tạo (AI) bởi khả năng xử lý thông tin và thực hiện quyết định

dựa trên luật suy diễn. Hệ suy diễn được sử dụng rộng rãi trong hệ thống gợi ý để

đề xuất sản phẩm, dịch vụ hoặc nội dung dựa trên lịch sử và hành vi của người dùng

[35], [36]. Hệ suy diễn có khả năng xử lý thông tin mờ và không rõ ràng, giúp cải

thiện trải nghiệm người dùng và tăng khả năng tương tác. Không chỉ vậy, hệ suy diễn

là một thành phần quan trọng trong các hệ thống hỗ trợ ra quyết định, giúp người ra

quyết định xử lý thông tin phức tạp và đưa ra quyết định dựa trên các luật được xác

định trước [5], [37], [38].

Trong lĩnh vực quản lý tri thức, hệ suy diễn giúp quản lý tri thức trong các tổ chức

và hệ thống thông tin. Nó có thể được sử dụng để tổng hợp, tổ chức và truy cập tri

thức từ nhiều nguồn khác nhau [39]. Hệ suy diễn có thể được sử dụng để xây dựng mô

hình AI dựa trên luật và luật suy diễn. Điều này có ứng dụng trong việc phát triển hệ

thống học máy dựa trên luật (Rule-Based Machine Learning) và hệ thống dựa trên tri

thức (Knowledge-Based Systems). Hệ suy diễn cũng có khả năng phân loại đối tượng

và dự đoán sự kiện dựa trên dữ liệu đầu vào [26], [40], [41]. Điều này có ứng dụng

trong nhận dạng văn bản, hình ảnh và âm thanh, cũng như trong dự đoán xu hướng và

biến đổi trong dữ liệu. Trong lĩnh vực y tế, hệ suy diễn được sử dụng để chẩn đoán

bệnh lý dựa trên triệu chứng và dữ liệu xét nghiệm. Nó có khả năng kết hợp thông tin

từ nhiều nguồn để đưa ra chẩn đoán và điều trị v.v.

Hiệu quả của suy diễn là dựa vào các thông tin, dữ liệu lịch sử. Trong khi đó, thông

tin, dữ liệu biến đổi không ngừng và ngày càng chứa nhiều các đặc tính mới. Những

đặc tính mới trong dữ liệu như tính mơ hồ, tần suất/chu kỳ đã làm cho logic truyền

thống gặp phải khó khăn hay không hiệu quả trong quá trình suy luận. Các nghiên

cứu dựa trên suy diễn mờ [42] có khả năng giải quyết các tình huống mà thông tin, dữ

liệu có tính mơ hồ, không chắc chắn; hệ suy diễn mờ phức [1], [43] đi kèm với tính

chu kỳ/định kỳ.
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Các phương pháp suy diễn khác nhau được sử dụng phụ thuộc vào từng bài toán

khác nhau. Hệ suy diễn mờ phức [43], còn được gọi là hệ logic mờ phức (CFLS), dựa

trên cơ sở là hệ suy diễn mờ và được biết đến với khả năng xử lý các khái niệm ngôn

ngữ liên quan đến các tri thức có tính chất tần suất và chu kỳ. Tức là hệ suy diễn mờ

phức phù hợp với các các bài toán liên quan đến các dữ liệu không chắc chắn, mơ hồ,

lại có tính tần suất và chu kỳ [5], [7].

1.2. Tổng quan các nghiên cứu liên quan

1.2.1. Các mô hình suy diễn mờ

Logic mờ đã và luôn được đề cập như là một công cụ để mô tả những thông tin

không chắc chắn, mơ hồ. Nó được áp dụng phổ biến trong việc giải quyết các vấn đề

liên quan đến dự báo, điều khiển, phát hiện mẫu và các hệ hỗ trợ ra quyết định với

thông tin không chắc chắn. Nó cũng được coi là mô hình tính toán mà có khả năng xử

lý đồng thời cả tri thức ngôn ngữ và dữ liệu số. Logic mờ giúp máy tính hiểu và bắt

chước suy nghĩ của con người, với mục tiêu làm tăng hiệu quả của quá trình ra quyết

định đối với các tri thức mờ hồ, không chắc chắn. Lý thuyết logic mờ đã tạo ra một

loạt các hệ thống suy diễn mờ [2], [3], [5], [44], [45] v.v. Mỗi hệ suy diễn mờ được

mô tả như là một ánh xạ phi tuyến để đưa ra kết quả dựa trên các lập luận mờ và một

tập các luật mờ dạng IF-THEN.

Hệ suy diễn mờ

Quá trình suy diễn thực hiện liên kết các tri thức đã có một cách logic và khoa học

để suy dẫn ra các tri thức mới. Cơ chế suy diễn thường phụ thuộc nhiều vào cách thức

biễu diễn tri thức và không có một phương pháp suy diễn duy nhất cho mọi loại tri

thức. Được xây dựng trên cơ sở lý thuyết mờ, FIS là một mô hình suy diễn dựa trên tri

thức được mờ hóa, thường được áp dụng trong quá trình hỗ trợ ra quyết định. FIS tỏ

ra hiệu quả trong trường hợp tri thức không đầy đủ, bất định hoặc không chính xác.

FIS dựa trên lý thuyết tập mờ đã và đang được sử dụng thành công trong nhiều lĩnh
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vực y tế, kinh tế, xử lý ảnh, xử lý ngôn ngữ tự nhiên v.v. FIS được thiết kế để xử lý

và giải quyết các vấn đề có sự không chắc chắn, không rõ ràng hoặc không chính xác

trong thông tin hoặc dữ liệu đầu vào. Nó thường được ứng dụng trong các tình huống

thực tế, nơi mà các hệ thống dựa trên logic truyền thống không thể đáp ứng đầy đủ do

sự mơ hồ và bất định trong thông tin [46].

Một trong những điểm mạnh của FIS là khả năng xử lý tri thức mơ hồ thay vì dựa

vào giá trị nhị phân (đúng/sai) như các hệ thống logic truyền thống. Điều này cho

phép FIS biểu diễn được các dữ liệu có tính chất không rõ ràng và không chắc chắn

hiệu quả hơn và FIS thường đem đến kết quả tốt hơn trong các tình huống thực tế.

Hình 1.1: Mô hình hệ suy diễn mờ tổng quát [47]

Cấu trúc của một hệ suy diễn mờ cơ bản gồm 5 thành phần :

- Giao diện mờ hóa giúp chuyển đổi các giá trị đầu vào rõ thành các biên độ phù

hợp với các giá trị ngôn ngữ;

- Cơ sở dữ liệu với định nghĩa các hàm thuộc của các tập mờ được sử dụng trong

các luật mờ;

- Bộ cơ sở luật gồm các luật mờ IF - THEN;

- Đơn vị thực thi quyết định trong đó thực hiện các hoạt động suy diễn của các luật

(cơ chế suy diễn);
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- Giao diện giải mờ chuyển đổi các giá trị kết quả suy diễn mờ ra các lớp đầu ra.

Thông thường, bộ cơ sở luật và cơ sở dữ liệu liên kết như là một bộ cơ sở tri thức của

hệ suy diễn.

Chi tiết các bước suy diễn mờ

- Mờ hoá các biến vào: Với đầu vào có tính chất rõ ràng và có thể đo lường cụ thể,

để tham gia vào quá trình suy diễn mờ, thường cần phải thực hiện một quá trình

gọi là mờ hoá. Mờ hoá có thể được định nghĩa là một phép ánh xạ từ không gian

các giá trị quan sát được (rõ ràng) sang không gian của các từ (tập hợp mờ) trên

không gian nền của các biến ngôn ngữ.

- Sử dụng các phép toán mờ (ví dụ: AND hoặc OR) cho các giả thiết trong từng

luật (với việc sử dụng các phép toán t - chuẩn hoặc t - đối chuẩn).

- Thực hiện phép toán kép để tính toán các giá trị từ giả thiết đến kết luận trong

từng luật.

- Kết hợp kết quả từng luật thành một kết quả duy nhất cho toàn bộ hệ thống qua

việc sử dụng toán tử gộp.

- Trích xuất giá trị rõ từ kết quả suy diễn mờ cho ta một số kết quả đoán định sử

dụng hàm thuộc của giá trị mờ đầu ra.

Các phương pháp suy diễn mờ được phân loại theo ba phương pháp chính: Hệ suy

diễn mờ Mamdani [44], hệ suy diễn mờ Sugeno (hay còn gọi là hệ suy diễn mờ Takagi

– Sugeno) [45] và hệ suy diễn mờ Tsukamoto [48].

Hệ suy diễn mờ Mamdani [44]

Mô hình Mamdani sử dụng luật suy luận mờ để ánh xạ từ tập mờ đầu vào đến tập

mờ đầu ra bằng việc sử dụng các luật IF-THEN mờ. Mô hình Mamdani thích hợp cho

các vấn đề có đầu ra mờ, nghĩa là kết quả của hệ thống cũng là biến mờ. Mô hình này

thường phức tạp hơn vì nó đòi hỏi việc xử lý các biến mờ và kết hợp chúng bằng các

phép toán mờ.
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Trong mô hình suy diễn mờ Mamdani, đầu ra của một luật cụ thể có được thông

qua sự kết hợp của giả thiết và kết luận của luật. Hơn nữa, trong các mô hình này toàn

bộ đầu ra hệ thống từ một tập các luật được xây dựng bởi việc kết hợp các đầu ra của

từng luật riêng biệt. Theo cách này, mỗi luật có dạng:

IF U là Bi T HEN V là Di (1.1)

Một hệ suy diễn mờ Mamdani có hai đầu vào x, y và một đầu ra z. Mỗi đầu vào

và đầu ra có hai hàm thành viên, tương ứng là A1,A2,B1,B2 và C1,C2. Luật thứ k có

dạng:

k : I f x is Ak
i and y is Bk

j then z is Ck
l (1.2)

với k= 1, ...,R; i= 1, ..,N; j = 1, ..,M và l = 1, ..,L trong đó R số lượng luật, N,M,L

là số lượng hàm thuộc của hai biến đầu vào và biến đầu ra. Trong hệ suy diễn này,

phương pháp giải mờ thường được sử dụng là lấy cực đại và tính toán điểm trọng tâm.

Hệ suy diễn Sugeno [45]

Mô hình Sugeno[45] cũng sử dụng các luật mờ IF-THEN, tuy nhiên, nó có một đặc

điểm riêng biệt là giá trị đầu ra không phải là một tập hợp mờ mà là một hàm tuyến

tính của các biến đầu vào. Mô hình suy diễn Sugeno thường đơn giản hơn và được sử

dụng cho các vấn đề có đầu ra cụ thể và dễ dàng áp dụng trong các ứng dụng điều

khiển và dự đoán.

Phương pháp suy diễn này dựa trên việc kết hợp các luật có dạng:

k : If x is Ak
i and y is Bk

j then zk = f (x,y)

trong đó đầu ra là một hàm phụ thuộc vào biến đầu vào.

Cũng giống như Mamdani, k = 1, ...,R; i = 1, ..,N và j = 1, ..,M trong đó R số

lượng luật, N,M là số lượng hàm thuộc cho biến đầu vào.

Phương pháp giải mờ thường được sử dụng đối với hệ suy diễn Tagaki- Sugeno là

phương pháp tính độ mạnh trung bình.
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Bởi vì hệ suy diễn Sugeno thường được xem xét là có hiệu suất tính toán cao hơn

so với hệ suy diễn Mamdani, do đó, nó thường được sử dụng trong việc xây dựng các

mô hình mờ thích ứng. Các kỹ thuật thích ứng này có khả năng tinh chỉnh các hàm

thuộc tính để tạo ra mô hình tối ưu nhất dựa trên loại dữ liệu cụ thể.

Hệ suy diễn Sugeno đã được đánh giá cao vì hiệu suất của nó, khả năng làm việc

tốt với các kỹ thuật tuyến tính và tối ưu hóa, và khả năng thích hợp cho phân tích toán

học. Tuy nhiên, một trong những hạn chế của hệ suy diễn mờ Sugeno là thiếu sự trực

quan trong việc xác định các giá trị của các hệ số p, q, và r. Ngoài ra, trong hệ suy

diễn Sugeno, chỉ có đầu ra là rõ ràng và dễ hiểu, còn đầu vào thường không được biểu

thị một cách trực quan.

Hệ suy diễn mờ Tsukamoto [48]

Với mô hình suy diễn Tsukamoto [48] thì các luật trong hệ suy diễn này được đại

diện bởi một tập mờ với hàm thuộc đơn điệu. Kết quả suy diễn của từng luật được xác

định là một giá trị rõ và được tính toán khi tính độ mạnh của luật. Kết quả cuối cùng

thu được bằng cách lấy giá trị trung bình đầu ra của từng luật.Vì mỗi luật suy diễn

ra một kết quả rõ, hệ suy diễn Tsukamoto lấy giá trị cuối cùng là trung bình nên quá

trình giải mờ diễn ra nhanh chóng.

Với hệ Tsukamoto, mỗi luật mờ được biểu diễn bởi một hàm thành viên đơn điệu

(Membership Functions- MF).

k : If x is Ak
i and y is Bk

j then z is Ck
l

Hệ suy diễn Tsukamoto kết hợp đầu ra của các luật theo phương pháp trung bình

trọng số. Nó có đặc điểm cụ thể là:

- Mỗi luật suy diễn trong mô hình Tsukamoto được biểu diễn bằng một hàm thành

viên đơn điệu.

- Giá trị đầu ra được xác định bằng độ mạnh của luật, tức là mức độ kích hoạt của

luật.
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- Giá trị đầu ra tổng quát của hệ Tsukamoto được tính bằng cách lấy trung bình có

trọng số của các giá trị đầu ra của các luật.

Vì mỗi luật trong hệ Tsukamoto cho ra một giá trị rõ, quá trình giải mờ diễn ra nhanh

chóng. Tuy nhiên, hệ suy diễn Tsukamoto thường không được coi là hiệu quả bằng

hai hệ suy diễn mờ Mamdani và Sugeno, vì vậy không thường xuyên được ưa chuộng

trong ứng dụng thực tế.

Hệ suy diễn dựa trên tập mờ phức

Sau khi Ramot giới thiệu lý thuyết tập mờ phức vào năm 2002 [1], nhiều nhà nghiên

cứu đã quan tâm và đề xuất các hệ suy diễn dựa trên nền tảng lý thuyết tập mờ phức.

Tập mờ phức có thể được coi là một khái niệm quan trọng trong các hệ thống thông

minh, giúp biểu diễn và xử lý các vấn đề mà dữ liệu có tính chu kỳ, định kỳ hoặc dữ

liệu cần thêm thông tin bổ sung. Các đặc tính đó ngày càng có nhiều trong thông tin

và dữ liệu ngày nay và các tập mờ truyền thống không đủ để mô tả một cách toàn diện.

Tiềm năng của tập mờ phức là biểu diễn các hiện tượng không chăc chắn mang

tính chu kỳ/tần suất. Khả năng này làm cho nó ưu việt hơn việc chỉ xử lý thông tin

mơ hồ như trong tập mờ thường. CFS có vai trò quan trọng trong các ứng dụng, dự

đoán các chu kỳ sự kiện và hệ thống điều khiển tiên tiến. Một số hiện tượng có tính

chất mơ hồ kèm theo tính chu kỳ không thể mô hình hóa một chiều. Ramot và cộng

sự, khuyến nghị rằng các vấn đề định kỳ hoặc các hiện tượng tái diễn có thể được

mô hình hóa chính xác hơn bằng cách sử dụng thành phần pha của một tập mờ phức.

Chẳng hạn như thể hiện tác động của các chỉ số tài chính của hai quốc gia lên nhau

theo thời gian, hiện tượng ùn tắc giao thông ở một thành phố lớn là hiện tượng mang

tính chu kỳ.

Hệ logic mờ phức của Ramot

Vào năm 2003, Ramot đã trình bày mô hình logic mới dựa trên tập mờ phức, được

gọi là "logic mờ phức" [43]. Cũng như các hệ thống logic mờ (FLS) thông thường,

CFIS/CFLS cũng là một ánh xạ không tuyến tính từ một véc tơ dữ liệu đầu vào sang
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đầu ra. Một hệ CFIS bao gồm:

- Tập luật mờ phức;

- Bộ mờ phức hóa;

- Cơ chế suy diễn mờ phức;

- Bộ giải mờ phức.

Một hệ CFIS đại diện cho một sự phát triển mô hình Mendel’s [49] với việc sử

dụng các tập mờ và logic mờ phức như một cách tổng quát hóa của các tập mờ và

logic mờ. Hệ CFIS có khả năng hiểu và đáp ứng tính không chắc chắn trong dữ liệu

có tính chất định kỳ hoặc chu kỳ. Tương tự như FIS/FLS truyền thống, hệ CFIS/CFLS

hoạt động như một ánh xạ phi tuyến từ dữ liệu đầu vào sang đầu ra với một tỷ lệ cụ

thể. Thành phần cốt lõi của một hệ CFIS/CFLS được xác định bởi cơ sở luật mờ phức

chứa một tập các luật IF - THEN và các hàm mờ phức.

Mô hình hệ suy diễn mờ phức có thể mô tả như dưới đây (Hình 1.2).

Hình 1.2: Cấu trúc của CFIS [43]

Giai đoạn đầu tiên là quá trình mờ phức hóa, được dùng để chuyển đổi dữ liệu đầu

vào rõ ràng thành dữ liệu đầu vào mờ.

Giai đoạn thứ hai, được gọi là suy diễn mờ, sử dụng cơ sở luật mờ phức để biến đổi

các tập dữ liệu đầu vào mờ thành các tập dữ liệu đầu ra mờ. Mỗi luật được áp dụng
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cho các tập dữ liệu đầu vào mờ liên quan đến nó. Sau đó, bằng cách kết hợp các dữ

liệu đầu ra mờ phức từ các luật riêng lẻ bằng tích hợp véc tơ, tạo ra một tập dữ liệu

đầu ra mờ phức duy nhất.

Giai đoạn cuối cùng (giai mờ) là quá trình biến đổi dữ liệu đầu ra mờ phức thành

dữ liệu đầu ra rõ. Trong giai đoạn này, bộ giải mờ của tập dữ liệu đầu ra phức sẽ đưa

ra một dữ liệu đầu ra rõ ràng. Một cách tiếp cận khác để giải mờ đầu ra mờ phức là bỏ

qua tất cả các thành phần pha và chỉ xem xét thành phần biên độ của tập đầu ra. Bất

kỳ kỹ thuật giải mờ nào khác được sử dụng trong FIS/FLS truyền thống cũng có thể

được áp dụng trong giai đoạn này.

Cấu trúc của CFIS bao gồm các tập dữ liệu đầu vào mờ phức và các luật mờ phức.

CFIS được dùng cho quá trình tổng hợp tri thức từ nguồn và áp dụng nó vào nhiệm

vụ cụ thể. Quá trình suy diễn bao gồm việc sử dụng tri thức thu thập từ dữ liệu không

có nhãn, kết hợp với kiến thức về tính chất chu kỳ/định kỳ đã học từ trước. Các thành

phần riêng biệt của CFIS sẽ biến đổi dữ liệu định kỳ không chắc chắn thành các biến

thể. Những biến đổi và thay đổi từ một ngữ cảnh này sang ngữ cảnh khác được lưu

giữ bằng cách thay đổi miền của các tập dữ liệu đầu vào mờ phức và thích ứng với cơ

sở luật mờ phức.

Quá trình xây dựng CFIS/CFLS được thực hiện thông qua 4 bước cụ thể như sau:

Bước 1: Tạo các vùng mờ phức

Trong bước này, ta chia dữ liệu thành các khoảng và mỗi khoảng này đại diện

cho một lớp giá trị mờ phức của hàm đối với đầu vào hoặc đầu ra.

Bước 2: Tạo tập luật mờ phức

Ở bước này, ta tạo ra các luật mờ phức từ dữ liệu số có tính chất định kỳ/chu kỳ.

Các luật này xác định mức độ thuộc về giá trị phức từ mỗi cặp dữ liệu có tính chu

kỳ và tạo ra các luật đầu vào - đầu ra. Lớp giá trị phức lớn nhất cho từng cặp dữ

liệu đầu vào và đầu ra được xác định từ các bộ dữ liệu chu kỳ khác nhau.

Bước 3: Giản lược cơ sở luật
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Từ các luật mờ phức, ta có thể tạo ra một cơ sở luật có kích thước tương đương

với tập dữ liệu chu kỳ ban đầu. Mỗi luật mờ phức được gán một mức độ giá trị

phức dựa trên tích hợp tối đa của các tập dữ liệu đầu vào và các tập dữ liệu đầu

ra riêng biệt. Việc này giúp quản lý kích thước của cơ sở luật mờ phức và loại bỏ

các xung đột không cần thiết.

Bước 4: Ánh xạ đầu ra thông qua giải mờ

Trong giai đoạn cuối cùng, chúng ta thực hiện ánh xạ giữa đầu vào và đầu ra

bằng cách sử dụng giải mờ phức của các dữ liệu đầu vào.

Hệ CANFIS

Hệ CANFIS (Complex Neuro-Fuzzy Inference System), được công bố bởi nhóm

tác giả Li và Jang [50], là một phương pháp mở rộng của hệ thống suy diễn nơ-ron

mờ thích nghi. Nó được phát triển để xử lý đầu vào phức và tạo ra đầu ra phức tương

ứng. Trong CANFIS, tất cả các biến đầu vào được định nghĩa dưới dạng biến phức, và

các tham số của hệ thống, chẳng hạn như tâm của tập mờ đầu vào và véc tơ trọng số

của hàm đầu ra, đều là giá trị phức.

Hệ CANFIS bao gồm năm lớp chức năng: ba lớp ban đầu được gọi là lớp mờ hóa,

có nhiệm vụ xác định độ mạnh của mỗi luật mờ; lớp thứ tư thực hiện nhiệm vụ suy

diễn, dựa vào các luật để tạo ra các giá trị đầu ra tương ứng; và lớp cuối cùng đảm

nhận nhiệm vụ tổng hợp kết quả bằng cách kết nối các giá trị đầu ra từ mỗi luật để

đưa ra kết quả đầu ra cuối cùng.

Hệ CANFIS đã được áp dụng phổ biến trong xử lý tín hiệu phức và các hệ thống

liên quan đến tín hiệu phi tuyến tính trong lĩnh vực viễn thông. Tuy nhiên, hệ thống

này không hoàn toàn phù hợp trên miền phức, vì nó sử dụng các hàm mờ loại 1 riêng

biệt cho phần thực và phần ảo của mỗi giá trị đầu vào. Việc phân tách phần thực và

phần ảo của các giá trị đầu vào, làm mất đi sự đồng nhất trong việc áp dụng suy diễn

trên miền phức. Hơn nữa, việc phân tách này cũng dẫn đến tăng số lượng luật và làm

gia tăng độ phức tạp của quá trình tính toán trong hệ thống.
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Hệ ANCFIS

Hệ ANCFIS, được giới thiệu bởi nhóm nghiên cứu Chen và cộng sự vào năm 2010

[2], là hệ thống suy luận mờ phức có khả năng học tập và thích nghi với dữ liệu. Mạng

nơ-ron giá trị phức này cho phép dữ liệu đầu vào và đầu ra có dạng giá trị phức (mặc

dù nó vẫn cho phép dữ liệu đầu vào và đầu ra là giá trị thực hoặc nhị phân), và các giá

trị trọng số trong mô hình có thể mang giá trị phức hoặc giá trị thực.

Mô hình ANCFIS được đề xuất để áp dụng cho dữ liệu chuỗi thời gian, và hệ thống

này chỉ yêu cầu một biến đầu vào, tức là một giá trị từ chuỗi dữ liệu thời gian. Điều

này nhấn mạnh sự tự nhiên của tập mờ phức, tuy nhiên, trong trường hợp này, họ cần

phải phân đoạn dữ liệu chuỗi thời gian sao cho phù hợp với phần thực và phần ảo của

tập mờ phức, đáp ứng yêu cầu của bài toán mà họ nghiên cứu.

Hệ M-CFIS

Hệ suy diễn mờ phức Mamdani [5] lấy ý tưởng thì hệ suy diễn Mamdani truyền

thống, bổ sung vào yếu tố phức nhằm giải quyết các hiện tượng theo tần suất, chu

kỳ/định kỳ. Nó được phát triển từ mô hình Hệ logic mờ phức do Ramot đề xuất. Mô

hình M-CFIS được ứng dụng cho hệ hỗ trợ ra quyết định và thu được kết quả về

độ chính xác, chỉ số Precision và Recall cao hơn so với mô hình suy diễn mờ thông

thường.

Mô hình M-CFIS thực sự là một hệ thống phức, tức là hệ thống xem xét những

thông tin liên quan đến phần pha trong toàn bộ quá trình ra quyết định. Mô hình được

đánh giá có khả năng ứng dụng trong ra quyết định chuẩn đoán bệnh và trong lĩnh vực

rô bốt.

1.2.2. Học chuyển giao

TL trong học máy lấy cảm hứng từ khả năng học tập chuyển giao của con người khi

tận dụng được các kiến thức đã có của những miền liên quan (được gọi là miền nguồn)

nhằm cải thiện hiệu suất học tập hoặc giảm thiểu số lượng các mẫu được gán nhãn bắt

buộc phải có trong miền đích. Tuy nhiên, không phải học chuyển giao lúc nào cũng
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đem lại kết quả tốt. Nếu có ít các điểm chung giữa các miền, việc chuyển giao kiến

thức có thể không thành công. Chẳng hạn như, việc biết đi xe đạp không làm cho việc

học đàn nhanh hơn. Ngoài ra, sự tương đồng giữa các miền không phải lúc nào cũng

là điều kiện thuận lợi cho học chuyển giao, đôi khi chính những điểm tương đồng đó

lại tạo ra thách thức lớn hơn cho việc học tập. Như trong trường hợp, người đã biết

tiếng Tây Ban Nha mà học tiếng Pháp, hai ngôn ngữ này khá giống nhau, chúng đều

thuộc nhóm ngôn ngữ Lãng mạn, có ràng buộc chặt chẽ với nhau. Người học tiếng

Tây ban Nha có thể gặp khó khăn trong học tiếng Pháp, chẳng hạn như sử dụng từ

vựng sai hoặc chia ngữ pháp sai cách. Điều này xảy ra do kinh nghiệm học tập tiếng

Tây Ban Nha trước đó cản trở việc hình thành từ, cách sử dụng, cách phát âm, cách

chia, v.v. trong tiếng Pháp. Trong lĩnh vực tâm lý học, hiện tượng kinh nghiệm trước

đó ảnh hưởng không tốt đến việc học các nhiệm vụ mới được gọi là chuyển giao tiêu

cực [51]. Hiện tượng chuyển giao tiêu cực tương tự cũng xuất hiện trong học chuyển

giao của học máy. Học chuyển giao tiêu cực có xảy ra hay không phụ thuộc vào một

số yếu tố như mức độ liên quan giữa miền nguồn và miền đích, năng lực của người

học trong việc tìm ra kiến thức có thể chuyển giao và có lợi từ các miền.

Phân loại học chuyển giao

Các nghiên cứu về TL dựa trên cơ sở khác nhau như bài toán đặt ra, nhãn dữ liệu,

dựa trên mô hình. Tuy nhiên, mọi quá trình học chuyển giao đều xem xét đến các vấn

đề được chuyển giao. Có 3 câu hỏi luôn được đặt ra trong học chuyển giao đó là:

1. Chuyển giao cái gì?

2. Chuyển giao thế nào?

3. Chuyển giao khi nào?

“Chuyển giao cái gì?” trả lời câu hỏi thành phần kiến thức nào có thể được chuyển

giao giữa miền nguồn và đích. Một vài kiến thức được chỉ rõ cho những miền hay

nhiệm vụ đơn lẻ. Một vài kiến thức có thể chung giữa các miền nhờ đó chúng giúp cải

thiện hiệu suất cho miền đích hay nhiệm vụ đích. Khi đã phát hiện những kiến thức
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có thể được chuyển giao, các thuật toán học cần được phát triển để thực hiện quá trình

chuyển giao, tương ứng đáp ứng cho câu hỏi “Làm thế nào để chuyển giao?”. Đối với

câu hỏi “Khi nào chuyển giao?”, là tình huống mà khi đó cần thiết phải thực hiện quá

trình chuyển giao. Bởi không phải lúc nào, tình huống nào học chuyển giao cũng cải

thiện hiệu suất cho miền đích/nhiệm vụ đích. Trong một vài tình huống cụ thể, khi

miền nguồn và miền đích là không liên quan đến nhau, học chuyển giao có thể đem

lại kết quả tốt, điều này gây ra hiệu suất học tập kém trên miền đích. Đây sẽ là chuyển

giao tiêu cực. Mặc dù vậy, hầu hết các nghiên cứu hiện tại của học chuyển giao chỉ

tập trung vào giải quyết hai câu hỏi “Chuyển giao cái gì?” và “Chuyển giao thế nào?”,

các nghiên cứu đều ngầm mặc địch mối quan hệ giữa miền nguồn và miền đích.

Theo [11] trả lời các câu hỏi “Chuyển giao cái gì?” và “Chuyển giao thế nào?” đã

tạo thành một số hướng nghiên cứu về TL có thể mô tả tóm tắt như hình 1.3.

Hình 1.3: Phân loại học chuyển giao

Học chuyển giao quy nạp (Inductive Transfer Learning-ITL)
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Trong học chuyển giao quy nạp, nhiệm vụ đích và nhiệm vụ nguồn là khác nhau,

không quan tâm đến dữ liệu miền đích và miền nguồn có giống nhau không. Tuy

nhiên, một vài dữ liệu được gán nhãn trong miền đích được yêu cầu làm dữ liệu huấn

luyện để tạo ra hàm dự đoán trên miền đích. Tùy thuộc vào tình huống miền nguồn,

mà có thể chia học chuyển giao quy nạp thành hai trường hợp: 1) dữ liệu được gán

nhãn ở miền nguồn là sẵn có và 2) dữ liệu được gán nhãn ở miền nguồn là không có

trong khi đó dữ liệu không gán nhãn là có. Gần như toàn bộ các tiếp cận học chuyển

giao trong ngữ cảnh này đều tham chiếu đến trường hợp đầu tiên [52].

Học chuyển giao chuyển tiếp (Transductive Transfer Learning - TTL)

Trong học chuyển giao chuyển tiếp, các tác vụ nguồn và đích giống nhau, trong

khi các miền nguồn và đích khác nhau. Trong trường hợp này, không có dữ liệu được

gán nhãn trong miền đích trong khi rất nhiều dữ liệu gán nhãn là có sẵn trong miền

nguồn. Ngoài ra, theo các tình huống khác nhau giữa miền nguồn và miền đích, chúng

ta có thể phân loại học chuyển giao chuyển tiếp thành hai trường hợp: 1) không gian

đặc trưng giữa miền nguồn và miền đích khác nhau; 2) không gian đặc trưng giữa các

miền giống nhau, nhưng xác suất phân phối cận biên là khác nhau [52].

Học chuyển giao không giám sát (Unsupervised Transfer Learning -UTL)

UTL, tương tự như học ITL, nhiệm vụ đích có liên quan đến nhiệm vụ nguồn. Tuy

nhiên, học chuyển giao không giám sát tập trung vào việc giải quyết các nhiệm vụ

học không giám sát trong miền mục tiêu, chẳng hạn như phân cụm, giảm kích thước

và ước tính mật độ v.v. Trong trường hợp này, không có dữ liệu được gắn nhãn có sẵn

trong cả miền nguồn và miền đích trong quá trình đào tạo [52].

Học chuyển giao trên miền tương đồng và không tương đồng

Trong [53], nhóm tác giả đã chỉ ra một số vấn đề bất đồng trong quan điểm của

học chuyển giao. Xuyên suốt trong các tài liệu học chuyển giao, có một số thuật ngữ

không nhất quán. Các cụm từ như học chuyển giao và thích ứng miền được dùng để

chỉ các quy trình tương tự. Thích nghi miền, liên quan đến học chuyển giao, là quá

trình điều chỉnh một hoặc nhiều miền nguồn để chuyển giao thông tin có ích nhằm
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tăng cường hiệu suất của việc học miền đích. Quá trình thích nghi miền cố gắng thay

đổi miền nguồn làm cho phân phối của miền nguồn gần hơn với miền đích.

Cũng theo nhóm tác giả, phần lớn các giải pháp học chuyển giao đồng nhất sử dụng

một trong 3 chiến lược chung bao gồm cố gắng chỉnh sửa sự khác biệt phân phối cận

biên trong miền nguồn, cố gắng sửa sự khác nhau về phân phối điều kiện trong miền

nguồn, hay cố gắng sửa cả phân phối cận biên và phân phối có điều kiện trong miền

nguồn. Nếu phân phối miền là không bằng nhau thì cần thực hiện các bước thích nghi

miền là cần thiết.

Với cách nghiên cứu của mình, Kark Weiss [53] cũng đã đưa ra cách phân loại học

chuyển giao theo không gian miền nguồn và miền đích. Trong đó, học chuyển giao

tương đồng là học chuyển giao mà trong đó không gian miền nguồn và không gian

miền đích là như nhau. Việc áp dụng phương pháp học chuyển giao tương đồng trực

tiếp vào môi trường dữ liệu lớn trở nên khả thi hơn, đặc biệt khi nguồn dữ liệu lớn

đã sẵn sàng. Điều này mở ra cơ hội sử dụng nguồn tài nguyên dồi dào này cho các

nhiệm vụ học máy, mà không cần phải tiến hành thu thập dữ liệu mới, tiết kiệm đáng

kể về thời gian và nguồn lực. Học chuyển giao không tương đồng là kịch bản mà miền

nguồn và miền đích được biểu diễn trong các không gian đặc trưng khác nhau. Ứng

dụng học chuyển giao không tương đồng có mặt rộng rãi trong các lĩnh vực nhận dạng

hình ảnh [54]–[58], phân loại văn bản đa ngôn ngữ , phân loại văn bản đơn ngôn ngữ

[12], phân loại hiệu quả của thuốc [56], phân loại hoạt động của con người [59] v.v.

Học chuyển giao dựa trên thể hiện

Một số giả định rằng, sự khác biệt giữa phân phối dữ liệu trong miền nguồn và

miền đích có thể dẫn tới một số dữ liệu trong miền nguồn là hữu ích với miền đích,

tuy nhiên một số thể hiện lại có thể ảnh hưởng không tốt tới miền đích. Chính vì vậy,

hướng tiếp cận này cố gắng chuyển giao các thể hiện tốt của miền nguồn cho miền

đích nhằm cải thiện nhiệm vụ học tập miền đích. Một số kỹ thuật được thực hiện như

lặp đi lặp lại nhiều lần các mẫu miền nguồn hay lấy mẫu mức độ quang trọng v.v.

[52].
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Học chuyển giao dựa trên đặc trưng

Tiếp cận chuyển giao đặc trưng đại diện với mục đích là tìm đặc trưng đại diện

“tốt”. Các chiến lược để tìm ra đặc trưng đại diện “tốt” là khác nhau đối với các kiểu

dữ liệu nguồn khác nhau. Nếu nhiều dữ liệu được gán nhãn ở miền nguồn là sẵn sàng,

phương thức học giám sát có thể được dùng để khởi tạo các đặc trưng đại diện. Nếu

không nhãn dữ liệu nào được gán trong miền nguồn, học không giám sát được đề xuất

để khởi tạo đặc trưng đại diện [52].

Học Chuyển giao dựa trên tham số

Hầu hết tiếp cận chuyển giao tham số đều giả định các mô hình riêng lẻ cho các

nhiệm vụ liên quan sẽ chia sẻ một tham số hoặc siêu tham số. Học chuyển giao cố

gắng chia sẻ các tham số này từ mô hình nhiệm vụ nguồn sang các mô hình nhiệm vụ

đích liên quan.

Học chuyển giao dựa trên mối quan hệ

Khác biệt với 3 trường hợp trên, tiếp cận chuyển giao kiến thức quan hệ dựa trên

ý tưởng giải quyết các vấn đề học chuyển giao trong miền quan hệ, trong đó dữ liệu

không độc lập và không có phân phối giống nhau (non-iid) có thể được biểu diễn bằng

nhiều quan hệ, như là dữ liệu trên mạng internet hay các nền tảng mạng xã hội. Tiếp

cận này không giả sử rằng dữ liệu được rút ra từ mỗi miền độc lập và được phân phối

giống nhau (iid) như giả định truyền thống. Nó cố gắng chuyển mối quan hệ giữa các

dữ liệu từ miền nguồn sang miền đích, trong bối cảnh này, kỹ thuật học quan hệ thống

kê được đề cập để giải quyết. Mặc dù số lượng nghiên cứu theo hướng này là ít hơn

nhưng cũng có các kết quả nghiên cứu được ghi nhận như Mihalkova và cộng sự [60],

[61], Davis và Domingos [62].

Ngoài cách phân loại học chuyển giao như trên, cũng có các cách phân loại học

chuyển giao khác như học chuyển giao theo chiến lược mô hình, học chuyển giao bằng

công nghệ học sâu, học chuyển giao mờ v.v.
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1.2.3. Học chuyển giao mờ

Dữ liệu là cơ sở của hầu hết các kỹ thuật học máy, trong khi đó, thông tin và dữ

liệu trong thế giới thực thường có tính không chắc chắn và có tính chất mơ hồ. Khi

thông tin, dữ liệu là không chắc chắn, mờ hồ. Những phương pháp học sẽ thêm vào

các kỹ thuật khác nhau để biểu diễn nó nhằm lấy được những tri thức cần thiết cho

giai đoạn học. FTL là sự kết hợp giữa lý thuyết mờ và kỹ thuật học chuyển giao nhằm

giải quyết các bài toán khan hiếm dữ liệu và dữ liệu không chắc chắn, mơ hồ. Trong

khi, kỹ thuật học chuyển giao sẽ giải quyết vấn đề về sự thiếu hụt kiến thức ở miền

đích bằng cách tận dụng kiến thức ở các miền nguồn có liên quan. Thì lý thuyết mờ

giúp mô tả những kiến thức có tính chất không chắc chắn, mơ hồ. Với ưu điểm này,

các kỹ thuật học chuyển giao mờ cũng đã được nghiên cứu và ứng dụng trong nhiều

bài toán khác nhau từ phân lớp, đến hồi quy trong nhiều lĩnh vực như nhận dạng hình

ảnh [29], y tế [63], [64] [15], giáo dục, xử lý ngôn ngữ tự nhiên [29], tài chính [65],

[26], môi trường thông minh [27] v.v.

Phân loại học chuyển giao mờ

Mục đích của FTL là chuyển giao kiến thức có sẵn trong một môi trường không

chắc chắn, mơ hồ. Về cơ bản, FTL được đề xuất trên cơ sở kết hợp các phương pháp

học chuyển giao với lý thuyết mờ. Do vậy, các nghiên cứu học chuyển giao mờ cũng

có thể phân vào các nhóm của học chuyển giao như chuyển giao quy nạp, chuyển giao

không giám sát, chuyển giao đặc trưng v.v. như học chuyển giao truyền thống. Tuy

nhiên, học chuyển giao và lý thuyết tập mờ lại được kết hợp mạnh theo chiều hướng

dựa trên các hệ suy diễn mờ, nhằm tạo ra các hệ suy diễn mờ cho miền đích trong

những trường hợp thiếu hụt thông tin dữ liệu [26], [28], [66], [67]. Chính vì vậy, có

thể phân loại học chuyển giao mờ dựa trên các mô hình suy diễn như Bảng 1.1.

Các kỹ thuật được sử dụng trong các phương pháp học chuyển giao mờ cũng tương

tự như các phương pháp học chuyển giao truyền thống bao gồm: chuyển giao thể hiện,

chuyển giao đặc trưng thể hiện, chuyển giao tham số và chuyển giao mối quan hệ.



26

Bảng 1.1: Phân loại hệ học chuyển giao mờ

Phương pháp phân
loại

Loại Các nghiên cứu điển hình

Bài toán Phân lớp [27], [63]–[65], [67]–[69]
Hồi quy [21], [28], [63], [67]–[70]

Mô hình suy diễn Suy diễn mờ T-S [26], [28], [63], [64], [67]–
[70]

Suy diễn mờ Mam-
dani

[26], [27]

Miền Đơn miền [26], [28], [63], [64], [68]–
[70]

Đa miền [21], [67]

Quá trình học chuyển giao mờ cũng như các kỹ thuật học chuyển giao truyền thống

thì việc thích nghi miền là một trong các giai đoạn quan trọng giúp hệ thống học phù

hợp với miền đích. Trong các hệ mô hình học chuyển giao trên hệ suy diễn mờ thì

thích nghi luật là một trong những phương pháp được sử dụng nhằm thu được mô

hình suy diễn mờ cho miền đích.

Quá trình học chuyển giao mờ và các phương pháp học chuyển giao truyền thống

đều nhấn mạnh sự cần thiết của việc thích nghi với miền dữ liệu đích. Điều này là

quan trọng để hệ thống học có thể hiểu và áp dụng kiến thức một cách phù hợp với

ngữ cảnh miền đích. Trong các mô hình học chuyển giao trên hệ suy diễn mờ, việc

thích nghi luật là một trong những phương pháp quan trọng được sử dụng để tạo ra

mô hình suy diễn mờ phù hợp cho miền đích.

Hầu hết các nghiên cứu về học chuyển giao và học chuyển mờ đều đề cập đến vấn

đề thiếu hụt kiến thức và sự không chắc chắn, mơ hồ trong dữ liệu miền đích. Sự thiếu

hụt này cả về nhãn dữ liệu lẫn dữ liệu miền đích. Tuy nhiên việc đề cập đến khía cạnh

thời gian trong nghiên cứu về học chuyển giao mờ là khá ít.
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1.2.4. Lấy mẫu và các phương pháp lấy mẫu

Hình 1.4: Các phương pháp lấy mẫu

Các phương pháp học máy phổ biến là học từ dữ liệu, dữ liệu "tốt" sẽ đem lại hiệu

suất tốt cho mô hình học máy. Tuy nhiên, việc thu thập đầy đủ dữ liệu cho quá trình

học là bất khả thi về mặt thời gian, chi phí. Chính vì vậy, nghiên cứu về phương pháp

lấy mẫu - lấy ra dữ liệu với kích thước nhỏ hơn, đặc trưng và giảm nhiễu là một trong

những vấn đề được quan tâm nghiên cứu [71]–[74]. Phương pháp lấy mẫu được phân

thành hai loại lấy mẫu xác suất và lấy mẫu phi xác suất [75], [76]. Các phương pháp

lấy mẫu xác suất (Probability sampling - PS) là phương pháp mẫu mà trong đó các

cá thể được lựa chọn ngẫu nhiên, mỗi cá thể trong quần thể nghiên cứu đều có cơ hội

được lựa chọn ngang nhau và không phụ thuộc vào ý kiến chủ quan của người nghiên

cứu. Trong khi đó, lấy mẫu phi xác xuất (Non-probability sampling - NPS) người

nghiên cứu chọn các đối tượng tham gia nghiên cứu một cách chủ định, dựa trên các

cá thể có sẵn khi thu thập số liệu và không tính cỡ mẫu. Chọn mẫu không xác suất có

thể là chọn mẫu thuận tiện, chọn mẫu chỉ tiêu hay chọn mẫu có mục đích; nhằm thăm
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dò hay tìm hiểu sâu một vấn đề vào đó của quần thể (kiến thức, thái độ, niềm tin . . . ).

Các phương pháp lấy mẫu phải có tính hệ thống và được xác định sao cho rút ra được

những suy luận có giá trị từ mẫu. Ứng với mỗi phương pháp có kỹ thuật lấy mẫu khác

nhau được mô tả chi tiết trong hình dưới đây (Hình 1.4)

Lấy mẫu ngẫu nhiên đơn giản (Simple random sampling) [77]

Lấy mẫu ngẫu nhiên đơn giản là kỹ thuật lấy mẫu dựa trên việc đã biết phân bố

tổng thể. Phần tử được chọn vào tập mẫu có xác suất như nhau và biết trước. Công cụ

áp dụng trong kỹ thuật này như rút thăm, thẻ ngẫu nhiên, hàm ngẫu nhiên...Phương

pháp này có ưu điểm là đơn giản dễ thực hiện. Tuy nhiên, phương pháp sẽ không khả

thi khi tổng thể mẫu có kích thước lớn. Phương pháp này thường được sử dụng để

chọn các phần tử cho các phương pháp lấy mẫu khác như thông thường được sử dụng

để khởi tạo cho phương pháp lấy mẫu hệ thống.

Lấy mẫu hệ thống (Systematic Sampling) [77]

Trong lấy mẫu có hệ thống, việc chọn đối tượng đầu tiên được thực hiện ngẫu nhiên

và sau đó các đối tượng tiếp theo được chọn theo quy trình định kỳ. Lấy mẫu hệ thống

giúp khắc phục được nhược điểm phân bố không đều của các phương pháp ngẫu nhiên

đơn giản. Tuy nhiên, nhược điểm nếu khung lấy mẫu được xếp theo chu kỳ và tần số

trùng với bước nhảy thì mẫu bị chệch.

Lấy mẫu phân tầng (Startified Sampling)[77]

Phương pháp này sẽ chia toàn bộ dữ liệu thành từng nhóm nhỏ theo một tiêu chí

nào đó (thu nhập, giới tính, tuổi tác...). Lấy mẫu ngẫu nhiên đơn giản cho từng tổ với

kích thước tỉ lệ với độ lớn của nhóm (phương pháp lấy mẫu hệ thống). Tổ hợp hai

phương thức này là phương pháp lấy mẫu phân tầng. Phương pháp lấy mẫu phân tầng

được sử dụng phổi biến vì tính chính xác và đại diện cao. Tiêu chí phân nhóm ảnh

hưởng đến độ chỉnh xác của mẫu.

Lấy mẫu phân cụm (Cluter Sampling)[77]

Trong lấy mẫu phân cụm, tổng thể được chia thành nhiều cụm (cluster) như phương

pháp phân tầng. Tuy nhiên, các phân cụm này đặc điểm là các phần tử trong cùng một
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phân cụm có tính khác biệt cao. Vậy nên có thể lại tiếp tục chia từng cụm thành nhiều

nhóm nhỏ nữa. Sau đó có thể sử dụng phương pháp ngẫu nhiên đơn giản hay hệ thống

để lấy mẫu từ một số nhóm của một phân cụm.

Lấy mẫu thuận tiện (Convenience Sampling) [77]

Phương pháp lấy mẫu thuận tiện dựa trên tính “dễ tiếp xúc” và “cơ hội thuận tiện”;

nghĩa là người thực hiện nghiên cứu chọn những phần tử có thể tiếp cận được để lấy

mẫu. Nhược điểm của biện pháp này là không xác định được sai số lấy mẫu và không

thể kết luận cho tổng thể từ kết quả lấy mẫu. Lấy mẫu thuận tiện được sử dụng phổ

biến, khi bị giới hạn về thời gian và chi phí thực hiện nghiên cứu.

Lấy mẫu phán đoán (Judment Sampling) [77]

Phương pháp lấy mẫu phán đoán buộc nhà nghiên cứu tự phán đoán sự thích hợp

của các phần tử để chọn chúng vào mẫu. Như vậy, tính đại diện của mẫu phụ thuộc

vào kiến thức và kinh nghiệm của nhà nghiên cứu.

Lấy mẫu theo lớp (Quota Sampling) [77]

Phương pháp lấy mẫu theo lớp áp dụng cho tổng thể đã được phân lớp, nhà nghiên

cứu cần chọn đủ số lượng mẫu để đảm bảo tỷ lệ mẫu và các đặc trưng ràng buộc mà

không chọn ngẫu nhiên. Có thể sử dụng một hoặc nhiều thuộc tính ràng buộc như độ

tuổi, giới tính, thu nhập, loại hình doanh nghiệp v.v. Đây là phương pháp lấy mẫu phi

xác suất được sử dụng phổ biến nhất trong thực tiễn nghiên cứu.

Lấy mẫu lan tỏa (Snow Ball Sampling)[77]

Phương pháp lấy mẫu lan tỏa là phương pháp lấy mẫu theo yêu cầu nhà nghiên cứu,

chọn ngẫu nhiên một số phần tử ban đầu. Sau đó, thông qua các phần tử ban đầu này

để xác định các phần tử còn lại của mẫu. Phương pháp này thích hợp khi tổng thể ít

phần tử hoặc khó nhận ra đối tượng cần để thu thập dữ liệu.

Việc lựa chọn phương pháp lấy mẫu yêu cầu nhà nghiên cứu phải xem xét nhiều

yếu tố như: câu hỏi nghiên cứu, phương pháp nghiên cứu, kiến thức về tổng thể quan

tâm, quy mô tổng thể quan tâm, mức độ tương đồng hoặc khác biệt của các trường
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hợp trong tổng thể và hạn chế về thời gian và/hoặc tài chính và mức độ tin cậy mong

muốn cho các kết luận nghiên cứu cũng như khả năng khái quát hóa [71], [78].

1.3. Hạn chế của hệ suy diễn mờ phức và bài toán nghiên cứu

Các hệ suy diễn mờ phức tỏ ra hiệu quả trong giải quyết các bài toán suy diễn với

dữ liệu không chắc chắn, mơ hồ và có yếu tố chu kỳ/định kỳ. Các ứng dụng của hệ

suy diễn mờ phức như ra quyết định, dự đoán, dự báo v.v. có những đóng góp trong

lĩnh vực nghiên cứu, xử lý tri thức [2], [5]–[7]. Tuy nhiên, quá trình xem xét thành

phần pha trong dữ liệu và trong miền luật đã làm cho thời gian thực thi của các mô

hình suy diễn này tiêu tốn thời gian đáng kể. Trong thực tế, việc xây dựng những mô

hình suy diễn mờ phức trên dữ liệu lớn và cập nhật liên tục thì thời gian cần thiết để

cập nhật lại hệ suy diễn là rất lớn. Điều này tạo ra hạn chế của việc ứng dụng rộng rãi

mô hình suy diễn mờ phức cho các hệ thống thực, đặc biệt là các hệ thống có yêu cầu

cập nhật lại, hoặc đòi hỏi suy diễn trong khoảng thời gian ngắn.

Trong khi đó, một trong những khả năng của TL là giảm thiểu thời gian học tập

nhờ sử dụng lại kiến thức của các miền nguồn liên quan. Tuy nhiên, các đề xuất trước

đó hầu hết chưa thực sự quan tâm đến điều này, chủ yếu chỉ quan tâm đến vấn đề về

thiếu hụt tri thức trong miền đích [11].

Với phân tích đó, luận án đề xuất nghiên cứu kỹ thuật học chuyển giao cho mục

tiêu giảm thời gian tạo ra hệ suy diễn mờ phức cho miền đích dựa trên hệ suy diễn mờ

phức miền nguồn có sẵn.

Bài toán nghiên cứu

Ngữ cảnh đặt ra cho nghiên cứu là, cần xây dựng một hệ M-CFIS cho miền mục

đích với kích thước Nψ (rất lớn) trong khoảng thời gian ngắn hơn so với phương pháp

xây dựng truyền thống. Bằng cách tận dụng hệ M-CFIS của miền khác tạm gọi là

miền nguồn với kích thước NO (NO << Nψ) có sẵn. Miền đích và miền nguồn có mối

quan hệ ràng buộc với nhau. Bài toán nghiên cứu có thể được mô tả như hình 1.5.
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Hình 1.5: Mô hình bài toán học chuyển giao

Hình 1.5 cho thấy rằng, mục tiêu cụ thể cần nghiên cứu và giải quyết ở đây là:

1. Sử dụng kỹ thuật học chuyển giao để chuyển giao các tri thức từ miền nguồn

(các tập mờ phức, cơ sở luật mờ phức) sang miền đích.

2. Kết hợp với một lượng dữ liệu nhỏ được lựa chọn từ miền đích.

Nhằm thu được hệ suy diễn M-CFIS cho miền đích với thời gian ngắn hơn so với

việc xây dựng hệ suy diễn miền đích trực tiếp từ toàn bộ dữ liệu miền đích.

1.4. Cơ sở lý thuyết

1.4.1. Tập mờ và tập mờ phức

Lý thuyết tập mờ (FS) được L.A. Zadeh đưa ra vào năm 1965 [42]. Khái niệm nổi

bật trong tập mờ của Zadeh là xuất phát từ những ý tưởng trừu tượng về ngữ nghĩa

của thông tin mờ, đồng thời làm cho tính không chắc chắn trở nên quan trọng.
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Định nghĩa 1.1. [42] Cho một tập vũ trụ U , tập H được cho bởi: H = {(u, µH(u)) ∈

[0,1]|u ∈U} được gọi là một tập mờ trên không gian vũ trụ U .

Biến u ∈U được gọi là biến cơ sở, tập U còn được gọi là tập tham chiếu hay miền

cơ sở. Hàm µH : U → [0,1] được gọi là hàm thuộc (membership function) và giá trị

µH(u) tại u được gọi là độ thuộc của phần tử u thuộc về tập mờ H.

Ví dụ 1.1. Xét tập U gồm 5 đối tượng là x1,x2, ....x5 tương ứng có khoảng cách đến

một đối tượng O là 5, 25, 50, 55, 70 và H là tập các đối tượng “Gần” O. Hàm thuộc

của tập Gần O có dạng như sau: µH(O) = x
100 , khi đó độ thuộc có thể như sau:

µGần(x1) = 0.95, µGần(x2) = 0.75, µGần(x3) = 0.5, µGần(x4) = 0.45, µGần(x5) =

0.3 và tập mờ H = 0.95
x1

+ 0.75
x2

+ 0.5
x3

+ 0.45
x4

+ 0.3
x5

Hình 1.6: Một số hàm thuộc phổ biến

Các hàm thuộc có nhiều loại khác nhau, một số hàm thuộc phổ biến hay được sử

dụng như hàm thuộc bậc nhất, hàm thuộc tam giác, hàm thuộc hình thang, hàm thuộc

Guassian, hàm hàm sigma (Hình 1.6)

Định nghĩa 1.2. [1] Một cặp (l,µH (l)) được định nghĩa là một tập mờ phức trên

không gian vũ trụ U , trong đó hàm µH (l) là hàm liên thuộc giá trị phức cho bất kỳ
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l ∈U với dạng sau:

µH (l) = ϑH (l) .e jϖH(l) (1.3)

với j =
√
−1, thành phần biên độ ϑH(l) ∈ [0,1] và thành phần pha ϖH(l) ∈ (0,2π].

Một tập mờ phức được định nghĩa bởi hàm µH (l) với giá trị phức, trong đó phạm

vi của hàm này tạo thành một đường tròn đơn vị trên mặt phẳng phức. Thêm vào đó,

phần pha cung cấp thêm thông tin mở rộng về yếu tố chu kì và thời gian trong tập mờ,

dựa trên biên độ.

Theo Ramot [1], [43], tập mờ phức được coi là một công cụ mô tả một cách hiệu

quả cho các bài toán và đối tượng có tính biến đổi theo thời gian hoặc các vấn đề có

tính chu kỳ, định kỳ.

Trong khi tập mờ thường có phạm vi giới hạn trong khoảng [0, 1], tập mờ phức mở

rộng phạm vi của hàm thành vòng tròn đơn vị trên mặt phẳng phức. Do đó, tập mờ

phức cung cấp nền tảng toán học để biểu diễn hàm dưới dạng số phức. Vì thế, tập mờ

là một trường hợp cụ thể của tập mờ phức khi thành phần pha bằng 0 [1].

1.4.2. Các phép toán trên tập mờ phức

Phần bù của tập mờ phức

Cho H là một CFS với hàm thuộc mờ phức tương ứng là: µH (l) = ϑH (l)e jϖH(l).

Định nghĩa 1.3. [1] Phần bù của tập mờ phức H (kí hiệu H) có thể được xác định như

sau:

H = {(l,µH(l))|l ∈U}=
{
(l,ϑH(l)e

jϖH(l))|l ∈U
}

(1.4)

Với ϑH(l) = 1−ϑH(l) và ϖH(l) = 2π−ϖH(l).

Theo [1], phép toán phần bù mờ phức thoả 1 trong các công thức sau (1.5),(1.6),

(1.7):

H = (1−ϑH (l)) .e j(−ϖH(l)) (1.5)
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H = (1−ϑH (l)) .e j(ϖH(l)) (1.6)

H = (1−ϑH (l)) .e j(ϖH(l)+π) (1.7)

Ví dụ 1.2. Cho tập mờ phức A = 0.6e j1.2π
/

x+1.0e j2π
/

y+0.8e j1.6π
/

z.

Khi đó, A = 0.4e j0.8π
/

x+0
/

y+0.2e j0.4π
/

z

Phép hợp và phép giao của hai tập mờ phức

Ramot [1] đã giới thiệu về phép hợp và giao trên tập mờ phức cùng với các toán tử

được áp dụng cho thành phần pha của độ thuộc mờ phức.

Cho H và M là hai CFS với hàm thuộc mờ phức tương ứng là: µH(l) =ϑH(l)e jϖH(l)

và µM(l) = ϑM(l)e jϖM(l), khi đó, các phép toán hợp và giao là:

Định nghĩa 1.4. [1] Phép hợp hai tập mờ phức H và M (kí hiệu H ∪M) được định

nghĩa như sau:

H ∪M = {(l,µH∪M(l))|l ∈U}

=
{
(l,ϑH∪M(l)e jϖH∪M(l))|l ∈U

}
=
{
(l, [ϑH(l)⊕ϑM(l)]e jϖH∪M(l))|l ∈U

} (1.8)

Với phép ⊕ có thể là phép t-đối chuẩn, với ϑH∪M(l) = max{ϑH(l),ϑM(l)} và

ϖH∪M = ϖH +ϖM.

Định nghĩa 1.5. [1] Phép giao hai tập mờ phức A và B (kí hiệu H ∩M) được xác định

bởi

H ∩M = {(l,µH∩M(l))|l ∈U}

=
{
(l,ϑH∩M(l)e jϖH∩M(l))|l ∈U

}
=
{
(l, [ϑH(l)⊗ϑM(l)]e jϖH∩M(l))|l ∈U

} (1.9)

Với ϑH∩M(l) = min{ϑH(l),ϑM(l)} và ϖH∩M(l) = min(ϖH(l),ϖM(l)).

Trong đó, phép ⊗ biểu diễn hàm T-chuẩn, ví dụ như toán tử Min hoặc phép nhân

đại số. Khi ϑH và ϑM là giá trị thực, các toán tử max và min đều có thể được sử dụng.
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Theo Ramot [1], giá trị thành phần pha của phép hợp và phép giao của tập mờ

phức ϖH∩M(l) và ϖH∪M(l) được chọn tùy thuộc vào ngữ cảnh ứng dụng. Các phép

toán được sử dụng với ϖH∩M(l) thì cũng được dùng với ϖH∩M(l) và có thể có các

dạng như sau:

Sum : ϖH∪M = ϖH +ϖM (1.10)

Max : ϖH∪M = max(ϖH ,ϖM) (1.11)

Min : ϖH∪M = min(ϖH ,ϖM) (1.12)

WinnerTakeAll : ϖH∪M =

ϖH ϑH > ϑM

ϖM ϑH < ϑM

(1.13)

WeightedAverage : ϖH∪M =
ϑH .ϖH +ϑM.ϖM

ϑH +ϑM
(1.14)

Average : ϖH∪M =
ϖH +ϖM

2
(1.15)

Di f f erence : ϖH∪M = ϖH−ϖM (1.16)

1.4.3. Hệ suy diễn mờ phức Mamdani

M-CFIS [7], được đề xuất trên cơ sở cơ chế suy diễn Mamdani cổ điển và logic mờ

phức là một công cụ hiệu quả để giải quyết các bài toán không chỉ giới hạn ở các giá

trị của một thời điểm nhất định mà còn bao gồm tất cả yếu tố chu kỳ/định kỳ trong

một khoảng thời gian nhất định. Một mô hình M-CFIS có cấu trúc như Hình 1.7.
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Hình 1.7: Cấu trúc hệ M-CFIS [7]

Các giai đoạn suy luận mờ phức theo phương pháp M-CFIS được thực hiện như

sau:

Cho {l1, l2, ..., lm} ∈ C là tập dữ liệu đầu vào.

Bước 1: Tạo tập luật mờ phức (CFRs)

CFR1 :I f ln(1,1) is H1,1) O1,1 ln(1,2) is H1,2 O1,2 . . . O1,m1−1 ln(1,m1) is H1,m1 then Z1

CFR2 :I f ln(2,1) is H2,1 O2,1 ln(2,2) is H2,2 O2,2 . . . O2,m2−1 ln(2,m2) is H2,m2 then Z2

...

CFRk :I f ln(q,1) is Hq,1 Oq,1 ln(q,2) is Hq,2 Oq,2 . . . Ok,mk−1 ln(k,mk
) is Hk,mk then Zt

Với tất cả u, v thỏa mãn:

(1) (u,v)i ∈ {1,2, . . . ,m}, với 1≤ n(u,1)< n(u,2)< · · ·< n(u,mu)≤ m

(2) µHu,v(lu,v)= ϑHu,v(lu,v)e
jϖHu,v(lu,v), với ϑHu,v : C→ [0,1] và ϖHu,v : C→ (0,2π]
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(3) µZu(w) = ϑZu(w)e
jZu(w) , với ϑZu : C→ [0,1] và ϖZu : C→ (0,2π]

(iv) Ou,v = and nếu Nu,v= T0, T0 là một T - chuẩn

(v) Ou,v = or nếu Nu,v= S0, S0 là T - đối chuẩn .

Bước 2: Mờ phức hóa dữ liệu đầu vào bằng cách sử dụng hàm thành viên mờ phức

µH (l) = ϑH (l) .e jϖH(l); l ∈ C

Bước 3: Tính toán độ mạnh của luật

Xác định độ mạnh ϖu của mỗi luật theo công thức: ϖu = τue jξu

Trong đó:

τu = Nu,nu−1(...Nu,2
(
Nu,1

(
ϑHu,1

(
l(u,1)

)
,ϑHu,2

(
l(u,2)

))
,ϑHu,3

(
l(u,3)

))
, ...,

ϑHu,nu

(
l(u,nu)

)
)

ξu = fu
(
ϖHu,1

(
l(u,1)

)
,ϖHu,2

(
l(u,2)

)
,ϖHu,3

(
l(p,3)

)
, ...,ϖHu,nu

(
l(u,nu)

))
Bước 4: Tính toán các kết quả đầu ra của từng CFR

Kết luận của CFR được tính toán bằng việc sử dụng luật kéo theo Mamdani.

Chọn hàm U0 : [0,1]2 → [0,1] với U0 (1,1) = 1, và hàm g0 : (0,2π]2 → (0,2π]

với g0 (2π,2π) = 2π .

Hàm đầu ra tương ứng đối với mỗi luật mờ phức CFRu được tính theo công thức:

Γu (z) =U0 (τu,ϑCu (z))e jg0(ξu,ϖCu(z)).

Ở bước này thì việc chọn hàm U0 và g0 tùy thuộc vào ngữ cảnh và vấn đề nghiên

cứu.

Bước 5: Tổng hợp kết quả đầu ra của các luật mờ phức

Quá trình tổng hợp kết quả đầu ra được thực hiện theo:

D(z) = Γ1 (z)+Γ2 (z)+ . . .+Γq (z) . (1.17)

Với D = F (C,C)

Mục đích sử dụng phép toán tổng hợp là để tính toán đến sự tác động của thành

phần trong các dữ liệu đầu vào một cách được chính xác nhất.
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Bước 6: Giải mờ phức

Hàm φ : F (C,C)→ C, cho giá trị đầu ra theo: yop = φ (D)

Các lựa chọn sử dụng trong hệ suy diễn mờ phức Mamdani

Các lựa chọn đối với mô hình hệ suy diễn mờ phức Mamdani được đề xuất gồm

có: hàm thuộc mờ phức, phương pháp xác định độ tăng trưởng luật và toán tử tổ hợp.

Cụ thể như sau:

Hàm thuộc mờ phức

Trong các hệ thống phát triển dựa trên lý thuyết tập mờ phức đã có thường sử dụng

hàm thuộc Gauss và hàm Sin. Tuy nhiên, với mục đích xây dựng Hệ suy diễn mờ phức

Mamdani là sự khái quát từ hệ suy diễn mờ thường Mamdani tức hàm thuộc phải đảm

bảo sao cho giá trị µ (l) ∈ [0,1]. Và hệ thống đề xuất phải đảm bảo theo mô hình tổng

quát của hệ logic mờ phức của Ramot nên hàm thuộc mờ phức của hệ thống M-CFIS

đề xuất sẽ có dạng hàm thuộc mờ phức có sẵn như trong mô hình hệ logic mờ phức

của Ramot, cụ thể như sau: µ (l) = ϑ (l) .e jϖ(l) với thành phần pha ϖ (l)∈ (0,2π] and

thành phần biên độ ϑ (l) ∈ [0,1]. Công thức hàm thuộc Gauss có dạng [79]:

Re(cGaussian(l,c,σ)) = exp

[
−0.5

(
l− c

σ

)2
]

;

Im(cGaussian(l,c,σ)) =−exp

[
−0.5

(
l− c

σ

)2
]
×
(

l− c
σ2

) (1.18)

Các toán tử sử dụng trong hệ M-CFIS

Trong mô hình hệ M-CFIS, các toán tử được xác định như sau:

• Toán tử T- chuẩn Minimum được sử dụng để tính toán độ mạnh của luật mờ phức

với phép toán AND được dùng để liên kết các điều kiện của luật.

• Toán tử T-đối chuẩn Maximum được sử dụng để tính toán độ mạnh của luật mờ

phức với phép toán OR được dùng để liên kết các điều kiện luật.
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• Luật kéo theo Mamdani được dùng để tính toán kết quả của mỗi luật mờ phức sử

dụng phép tích vô hướng có dạng như sau:

µH→M (x,y) = (ϑH (x) .ϑM (y)) .e j2π

(
ϖH (x)

2π
.
ϖB(y)

2π

)
(1.19)

Ở đây, phép tích vô hướng đối với các véc tơ giá trị phức là phép toán khái quát

hóa của phép tích vô hướng với các véc tơ giá trị thực. Thêm nữa, phép tích

T-chuẩn được sử dụng như trong ngữ cảnh hệ suy diễn Mamdani thường.

Chú ý: độ mạnh của luật và hệ quả của các luật mờ phức là các giá trị phức.

Vec tơ tổ hợp đối với tập mờ phức

Phép toán tổ hợp được coi là phép tích vô hướng giữa các véc tơ giá trị phức có

dạng như sau:

wp.µAp (x) = wp.µAp (x)

=
(

r
′
pe jω

′
p
)(

rAp (x)e−iωAp(x)
)

= r
′
prAp (x)e j

(
ω
′
p−ωAp(x)

)
= r

′
prAp (x)

(
cos

(
ω
′
p−ωAp (x)

)
+ isin

((
ω
′
p−ωAp (x)

)))
.

Khởi tạo cơ sở luật mờ phức Khởi tạo cơ sở luật mờ phức, tập mờ phức sử dụng

phương pháp phân cụm mờ (CFM). Thuật toán phân cụm mờ dựa trên công thức như

sau:

J =
N

∑
k=1

C

∑
j=1

um
k jx||Xk−Vj|| (1.20)


u jk ∈ [0,1]

∑
C
j=1 uk j = 1

k = 1, ...,N; j = 1, ...,C

Trong đó Xk ∈ Rr là phần tử thứ k của X = X1,X2, ...,XN , C là số lượng cụm, uk j là

mức độ thành viên; Vj là tâm cụm j.
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Cụm trung tâm và ma trận thành viên được xác định bởi công thức Langrange như

sau:

Vj =
1

∑
C
k=1

||Xk−V j||
||Xk−Vi||

1
m−1

(1.21)

uk j =
∑

C
k=1 um

k jXk

∑
C
k=1 um

k j

(1.22)

1.4.4. Lý thuyết học chuyển giao

TL [11] được đề xuất trong rất nhiều nghiên cứu nhằm chuyển giao kiến thức giữa

các miền, rút ngắn khoảng cách kiến thức của miền đích dựa trên kiến thức miền

nguồn có liên quan.

Khi xem xét về học chuyển giao, người ta đề cập đến các vấn đề như miền chuyển

giao, nhiệm vụ miền nguồn và miền đích, kỹ thuật chuyển giao v.v.

Định nghĩa 1.6. (Miền) [80]

Miền được xác định bởi ζ = {L,T (L)}, trong đó L biểu diễn đặc trưng miền và

T (L) mô tả phân phối xác suất của các phần tử L = {l1, ..., lm ∈ L}.

Định nghĩa 1.7. (Nhiệm vụ) [80]

Một nhiệm vụ E được cho bởi E = {W,ρ}, trong đó W không gian nhãn và ρ là

một hàm dự đoán (là hàm ẩn có thể được học từ dữ liệu mẫu)

Một vài mô hình học máy, có đầu ra là các nhãn phân phối có điều kiện được dự

đoán trong học máy:

ρ (li) = {T (wk|li) |wk ∈W ;k = 1, ..., |W |} (1.23)

Trong thực tế, một miền bao gồm cả những dữ liệu được gán nhãn và những dữ

liệu không được gán nhãn. Ví dụ, cho một miền nguồn ζO và một nhiệm vụ nguồn

EO của miền nguồn thường được quan sát thông qua cặp (phần tử, nhãn) là: ζO =
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{(l,w) |li ∈ LO}; wk ∈WO; i = 1, ...,miO; với k = 1, ...,mkO. Cùng với miền đích, bao

gồm một vài mẫu dữ liệu có hoặc không gán nhãn.

Định nghĩa 1.8. (Học chuyển giao) [80]

Cho ζO, EO, ζψ và Eψ là miền nguồn và nhiệm vụ nguồn, miền đích và nhiệm vụ

đích tương ứng. Học chuyển giao sử dụng những kiến thức thu được từ miền nguồn

cho việc tái sử dụng cho hàm dự đoán ρ trong miền đích ζψ trong đó ζO ̸= ζψ hoặc

EO ̸= Eψ .

1.5. Thực nghiệm

Trong luận án này, các bộ dữ liệu thực nghiệm được sử dụng gồm 4 bộ dữ liệu từ

kho dữ liệu chuẩn UCI và bộ dữ liệu về bệnh viêm gan thu thập từ Bệnh viện Gang

thép và Bệnh viện Đa khoa Thái Nguyên. Việc chọn lọc những bộ dữ liệu này trên cơ

sở các tiêu chí như thời gian thu thập hoặc thành phần bổ sung trong dữ liệu đảm bảo

vai trò của thành phần pha của dữ liệu. Điều này nhấn mạnh sự quan trọng của việc

phân tích các thành phần cụ thể và bổ sung đối với từng thuộc tính.

1.5.1. Bộ dữ liệu thực nghiệm

Bộ dữ liệu chuẩn

Những bộ dữ liệu chuẩn đã được thu thập từ kho dữ liệu học máy UCI [81], và

được tổng hợp trong bảng dưới đây:

Bảng 1.2: Danh sách bộ dữ liệu thực nghiệm chuẩn

Số thứ tự Bộ dữ liệu
Số thuộc

tính

Số bản

ghi
Số nhãn

1 Bộ dữ liệu ung thư vú - BreastCancer 9 680 2

2 Bộ dữ liệu tiểu đường - Diabetes 5 390 2

3 Bộ dữ liệu Thẻ tín dụng - Creditcard 16 8636 7
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Bộ dữ liệu thực- Bệnh gan (Liver)

Dữ liệu về bệnh gan đã được tạo ra bằng cách tổng hợp và trích xuất từ hồ sơ bệnh

án liên quan đến kết quả xét nghiệm (bao gồm sinh hóa máu và công thức máu) và

các chuẩn đoán bệnh do các bác sĩ tại Bệnh viện Gang Thép và Bệnh viện Đa khoa

Thái Nguyên [6].

Bảng 1.3: Các thuộc tính dữ liệu đầu vào trong tập dữ liệu bệnh gan

Số thứ tự Thuộc tính Mô tả
1 Tuổi (Age) Tuổi tính đến ngày xét nghiệm
2 Giới tính (Gender) 0: nam; 1: nữ
3 3 AST Chỉ số men AST
4 ALT Chỉ số men ALT
5 GGT Chỉ số GGT
6 Albumin Chỉ số Albumin
7 TB Chỉ số Total Bilirubin
8 DB Chỉ số Direct Bilirubin
9 DB/TB Tỷ số DB/TB

Tập dữ liệu bệnh gan thực nghiệm gồm 4156 hồ bệnh nhân, với 1202 hồ sơ bệnh

nhân có chuẩn đoán là mắc bệnh viêm gan. Chi tiết được trình bày trong bảng 1.3

1.5.2. Tiền xử lý dữ liệu

Đối với từng bản ghi đầu vào, với từng giá trị thuộc tính, việc sinh phần thực và ảo

cho dữ liệu được thực hiện theo suy tắc sau: Phần thực được lấy chính giá trị gốc đầu

vào của thuộc tính; phần ảo được tính bằng cách tính tổng phương sai theo cột và theo

hàng (Var.R(bản ghi) + var.A(thuộc tính)) [82]. Việc sinh dữ liệu theo công thức đề

xuất nhằm trích rút được dao động dữ liệu theo chiều dọc và mức độ ảnh hưởng lẫn

nhau của dữ liệu theo chiều ngang các thuộc tính. Kết quả của quá trình này là một

tập dữ liệu mới. Tập dữ liệu gốc được gọi là dữ liệu phần thực, trong khi tập dữ liệu

mới được tạo ra được gọi là dữ liệu ảo. Hai tập dữ liệu này sẽ được sử dụng làm dữ

liệu đầu vào cho các thí nghiệm tiếp theo.
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1.5.3. Môi trường thực nghiệm

Các kết quả thử nghiệm được cài đặt và chạy trên máy tính labtop Lenovo với bộ

xử lý Core i7 bằng ngôn ngữ lập trình Python.

1.5.4. Các độ đo đánh giá thực nghiệm

Các độ đo được sử dụng nhằm đánh giá mô hình được đề xuất trong luận án so với

phương pháp truyền thống xây dựng mô hình M-CFIS.

• Độ chính xác (Accuracy): tỉ lệ giữa mẫu được phân loại đúng trên tổng số mẫu.

• Thời gian thực hiện (Times): bao gồm thời gian huấn luyện và thời gian suy diễn

kiểm thử.

• Số lượng luật (Number of Rules): số lượng luật được tạo ra được sử dụng cho mô

hình suy diễn trên miền đích.

1.6. Kết luận chương 1

Trong khuôn khổ nội dung chương 1, luận án đã trình bày những nghiên cứu liên

quan về suy diễn và hệ suy diễn mờ phức với trọng tâm là hệ suy diễn mờ phức

Mamdani - cho việc giải quyết các vấn đề suy diễn dựa trên thông tin không chắc

chắn, mờ hồ và có tính chu kỳ. Đồng thời luận án cũng chỉ ra những hạn chế cũng

trong hướng nghiên cứu tính đến hiện tại.

Cũng trong chương này, luận án trình bày kỹ thuật học chuyển giao, các phương

pháp học chuyển giao, học chuyển giao mờ. Với đặc trưng của kỹ thuật học chuyển

giao có thể sử dụng để giải quyết vấn đề thiếu hụt kiến thức và rút ngắn thời gian học.

Các kiến thức nền tảng này, sẽ được sử dụng trong các chương tiếp sau của luận án

cho việc đề xuất các mô hình giải quyết các khoảng trống nghiên cứu đã nêu.

Kết quả nghiên cứu này được công bố trong công trình [1, 2] của luận án.
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CHƯƠNG 2. MÔ HÌNH HỌC CHUYỂN GIAO

TRÊN HỆ SUY DIỄN MỜ PHỨC

Để giải quyết bài toán nghiên cứu được nêu ra trong chương 1, trong chương này

của luận án đề xuất một mô hình học chuyển giao dựa trên hệ suy diễn mờ phức. Cụ

thể như sau:

- Đề xuất mô hình CFTL, dựa trên FTL và M-CFIS, cho nhiệm vụ rút ngắn thời

gian xây dựng hệ suy diễn mờ phức Mamdani.

- Giới thiệu mô hình CFTL gồm 4 bước: Điều chỉnh miền nguồn; Lựa chọn các

tập con trong miền đích; Thích nghi luật; và Tổng hợp luật cho tập luật thích nghi

cuối cùng.

- Đề xuất một định nghĩa mới về luật thích nghi và luật ứng cử để chọn những luật

quan trọng nhất trong cơ sở luật cho quá trình thích nghi luật với dữ liệu miền

đích.

- Kiểm chứng khả năng của mô hình CFTL trong việc xử lý các tình huống chuyển

giao tri thức với ngữ cảnh thiếu thông tin trong miền đích, thông qua việc thực

hiện các kịch bản thử nghiệm.

- Chứng minh hiệu suất của mô hình mới đề xuất qua các thử nghiệm thực hiện

trên dữ liệu từ UCI [81] cũng như các tập dữ liệu thực tế, đánh giá về độ chính

xác, số lượng luật, và thời gian thực thi.

Bản chất của mô hình CFTL đề xuất nằm ở cơ chế suy luận theo mô hình suy luận

mờ phức Mamdani. Điểm mới là hệ thống CFTL được bổ sung tính năng học chuyển

giao mờ. Bên cạnh đó, theo sự hiểu biết của NCS, hầu hết các hệ thống CFIS hiện tại

không thực tận dụng được thành phần pha. Ngược lại, mô hình CFTL được đề xuất
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thực hiện các tính toán trên cả hai phần biên độ và pha trong toàn bộ quá trình ra quyết

định.

2.1. Một số khái niệm và định nghĩa

Trong lý thuyết về học chuyển giao, mối quan hệ tương đồng giữa dữ liệu miền

nguồn và miền đích đóng vai trò quan trọng. Nó giúp xác định khả năng xảy ra chuyển

giao tiêu cực và là cơ sở quyết định phương pháp, kỹ thuật chuyển giao. Lợi dụng

những yếu tố tương đồng này, nhà nghiên cứu có thể xây dựng những kỹ thuật học

chuyển giao nhằm thu được lợi điểm về mặt thời gian. Nghiên cứu này, với ngữ cảnh

đặt ra về mối quan hệ giữa miền nguồn và miền đích là miền nguồn và miền đích có số

lượng thuộc tính và nhiệm vụ đầu ra tương ứng giống nhau nhưng khác nhau khoảng

miền giá trị của thuộc tính. Ngữ cảnh này chính là là câu trả lời cho câu hỏi "Khi nào

thì chuyển giao?" trong mô hình được đề xuất. Để rõ ràng hơn dưới đây là định nghĩa

trình bày về định nghĩa học chuyển giao trên hệ suy diễn mờ phức.

Định nghĩa 2.1. Học chuyển giao trên hệ suy diễn mờ phức

Cho ζO, EO, ζψ và Eψ là miền nguồn và nhiệm vụ nguồn, miền đích và nhiệm vụ

đích tương ứng. Học chuyển giao trên hệ suy diễn mờ phức sử dụng những kiến thức

thu được từ miền nguồn, tái sử dụng cho hàm dự đoán ρ trong miền đích ζψ . Với ràng

buộc miền nguồn và miền đích như sau:

- ζO,ζψ giống nhau về phân phối, số lượng thuộc tính nhưng khác nhau về khoảng

miền giá trị của các thuộc tính.

- EO = Eψ , giống nhau về nhiệm vụ.

Định nghĩa 2.1 về ngữ cảnh chuyển giao của mô hình CFTL, có thể cho rằng

phương pháp học chuyển giao được sử dụng ở đây là chuyển giao trên miền tương

đồng, với nhiệm vụ nguồn và nhiệm vụ đích là giống nhau, và miền nguồn và đích là

giống nhau về phân phối dữ liệu chỉ khác nhau về khoảng miền giá trị của các thuộc

tính.
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Định nghĩa 2.1, chính là điều kiện cần để thực hiện mô hình CFTL (Hình 2.1). Bên

cạnh đó, để hoạt động học chuyển giao hiệu quả, đồng thời đo lường trước khả năng

học chuyển giao thành công trên CFTL, một phép đo tương tự giữa hai miền được đề

xuất trong Định nghĩa 2.2.

Định nghĩa 2.2. Độ tương tự giữa hai miền cho CFTL.

Giả sử ζU và ζV là hai miền, độ tương tự của miền ζV với miền ζU được xác định

bởi công thức sau:

DI (ζU , ζV ) =
∑

m
i=1 Si

m
(2.1)

Trong đó:

Si =


1, i f xV

i ≥ LU and xi
V ≤ RU

1
|LU−xV

i |
, i f xi

V < LU

1
|xiV−RU | , i f xi

V > RU

với xi
V là giá trị phần tử thứ i của miền ζV , LU = min

j=1,n
xU

i ; và RU = max
j=1,n

xU
i ; m, n

là số lượng dòng dữ liệu trong ζV , ζU tương ứng.

Bổ đề 1: Với độ tương tự DI giữa hai miền ζU và ζV , giá trị DI thỏa mãn các yêu

cầu sau:

1. DI(ζU ,ζV ) ∈ [0,1]

2. DI(ζU ,ζV ) = 1, IFζV ⊆ ζU

3. DI(ζU ,ζV )→ 0 IF ∀xV
i << LU hoặc ∀xi

V >> RU

Chứng minh:

1. ∀Si ∈ [0,1] ⇒ ∑
m
i=1 Si
m ∈ [0,1] ⇒ DI (ζU , ζV ) ∈ [0,1]

2. Cho ζV ⊆ ζU then LV ≤ LUvà RV ≤ RU ⇒∀xV
i ∈ [LU ,RU ]⇒ Si = 1,

∀i = ¯1,m⇒ DI (ζU , ζV ) = 1.
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3. Cho ∀xi
V << LU ⇒ 1

|LU−xV
i |
→ 0 hoặc ∀xV

i >> RU ⇒ 1
|xV

i −RU | → 0

⇒ Si = 1, ∀i = ¯1,m→ 0⇒ DI(ζU , ζV )→ 0

Nếu độ tương tự giữa hai miền gần với 1, nghĩa hai miền có độ tương tự cao, quá trình

chuyển giao sẽ thu được kết quả tốt. Ngược lại nếu độ tương tự giữa hai miền gần với

0, hai miền khác nhau nhiều, quá trình chuyển giao sẽ tồn nhiều tài nguyên và chi phí

và kết quả chuyển giao có thể không tốt.

Kỹ thuật học chuyển giao được sử dụng trong mô hình đề xuất nhằm mục tiêu

chuyển giao tri thức (cơ sở luật, tập mờ phức) từ miền nguồn sang miền đích. Tuy

nhiên, không phải luật nào cũng được lựa chọn để chuyển giao sang miền đích. Để

xác định các luật được chuyển giao sang miền đích, một định nghĩa về các luật phù

hợp (bao gồm luật thích nghi và luật ứng cử) được trình bày. Nhưng trước hết, việc

xác định này dựa trên cơ chế suy diễn của hệ M-CFIS và quá trình đánh giá độ mạnh

được đề xuất dưới đây (Định nghĩa 2.3).

Định nghĩa 2.3. Độ mạnh của luật mờ phức cho lựa chọn luật chuyển giao.

Cho luật mờ phức R, độ mạnh của luật được xác định bởi công thức sau:

ωR = min
k=1,n

(√
(FA.cos(FP))

2 +(FA.sin(FP))
2
)

(2.2)

trong đó n là số lượng các đầu vào của luật, FA = ϑH (lk) là độ mạnh phần biên độ,

và FP = ϖH (lk) là độ mạnh phần pha của mỗi đầu vào lk là các thuộc tính đầu vào

được tính toán theo phương pháp mờ Gauss (Công thức 1.18).

Khác với phương pháp đánh giá độ mạnh của luật đã đề xuất trong [5]. Độ mạnh

của luật được đề xuất ở được gộp lại từ hai phần biên độ và pha ở mỗi thuộc tính đầu

vào. Với mục tiêu sử dụng độ mạnh của luật và độ mạnh biên độ, độ mạnh pha cho

việc xác định các luật thích nghi, luật ứng cử. Việc sử dụng yếu tố pha trong việc đánh

giá độ mạnh của luật thể hiện được sự đóng góp của tính chu kỳ/ định kỳ của dữ liệu

trong quá trình suy diễn và ra quyết định. Khai thác được đặc tính của dữ liệu mơ hồ

có tính chu kỳ/định kỳ.
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Để xác định luật được giữ lại (luật thích nghi, luật phù hợp) và các luật cần chỉnh

sửa (luật ứng cử) một định nghĩa về luật thích nghi và luật ứng cử được phát biểu như

sau:

Định nghĩa 2.4. Luật thích nghi và luật ứng cử.

Cho luật mờ phức R và dòng dữ liệu t

(i) Luật R là luật thích nghi trên dữ liệu t khi:

- R.lable = t.label

- ωR > ε

(ii) Luật R gọi là luật ứng cử trên dòng dữ liệu t nếu nó thỏa mãn:

- R.lable = t.label

- n(FA>ε)
n(FA)

≥ α

- Với ∀(FA ≤ ε) thì (FP ≥ β )

Trong đó:

- R.label là nhãn của đầu ra luật;

- t.label là nhãn của dòng dữ liệu t;

- FA là độ mạnh thành phần biên độ;

- FP là độ mạnh thành phần pha;

- ωR là độ mạnh của luật;

- n(FA > ε) là số lượng phần biên độ lớn hơn ε;

- n(FA) là số lượng phần biên độ;

- ε, α, β ∈ [0,1]: các tham số được xác định trước.

Ví dụ 2.1. Cho 4 luật mờ phức: CFR1, CFR2, CFR3, CFR4 và sau khi tính toán độ

mạnh của luật trên dòng dữ liệu thứ t, ta nhận được các giá trị độ mạnh luật, như dưới
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đây:

CFR1 : I f X1 is 0.89e j0.011 and X2 is 0.99e j0.02 and X3 is 0.81e j0.066 and X4

is 0.86e j0.065 then y1, với ωCFR1 = 0.81

CFR2 : I f X1 is 0.56e j0.07 and X2 is 0.92e j0.05 and X3 is 0.81e j0.004 and X4

is 0.86e j0.016 then y1, với ωCFR2 = 0.56

CFR3 : I f X1 is 0.89e j0.011 and X2 is 0.69e j0.02 and X3 is 0.98e j0.003 and X4

is 0.43e j0.2 then y1,với ωCFR3 = 0.69

CFR4 : I f X1 is 0.87e j0.07 and X2 is 0.80e j0.02 and X3 is 0.83e j0.07 and X4

is 0.53e j0.08 then y2, với ωCFR1 = 0.53

Theo định nghĩa về luật thích nghi và luật ứng cử (xem Định nghĩa. 2.4), với ε ≥ 0.8,

α ≥ 0.75, β ≥ 0.05, ta có :

• CFR1 là luật thích nghi trên bản ghi dữ liệu thứ t, do ωCFR1 = 0.81 > ε;

• CFR2 là luật ứng cử do ωCFR1 = 0.56 < ε , n(FA>ε)
n(FA)

= 3
4 = 0.75 ≥ α , với phần

biên độ FA = 0.56 < ε thì có phần pha FP = 0.07 > β ;

• CFR3 không đáp ứng các điều kiện luật thích nghi hay luật ứng cử vì n(FA>ε)
n(FA)

=

3
4 = 0.75 < α;

• Và CFR4 là luật ứng cử do ωCFR1 = 0.53 < ε , n(FA>ε)
n(FA)

= 3
4 = 0.75≥ α , với phần

biên độ FA = 0.53 < ε thì có phần pha FP = 0.08 > β ;

Như đã trình bày trong chương 1, thành phần pha trong tập mờ phức là yếu tố biểu

diễn tính chu kỳ/ định kỳ của dữ liệu. Chính vì thế, trong quá trình đánh giá luật ứng

cử, việc sử dụng thành phần pha là một gợi ý cho phép xác định các luật có khả năng

được chỉnh sửa (luật ứng cử) phù hợp với dòng dữ liệu t. Đối với những thành phần mờ

hóa có phần biên độ thấp hơn ngưỡng cho trước và thành phần pha lớn hơn ngưỡng

thì sẽ được xem xét chỉnh sửa còn ngược lại sẽ không được xem xét chỉnh sửa. Điều

này giúp xác định chính xác hơn các luật ứng cử so với việc chỉ sử dụng yếu tố biên

độ.
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2.2. Mô hình học chuyển giao mờ phức

Mô hình CFTL được đề xuất được thiết kế như một mô hình chuyển giao tri thức

trong đó miền nguồn và miền đích có mối quan hệ chuyển giao (Định nghĩa 2.1).

Trong mô hình này, các nhiệm vụ miền nguồn và đích có cùng kích thước nhưng có

giá trị khoảng miền thuộc tính là khác nhau. CFTL cố gắng thu hẹp khoảng cách khác

biệt phân phối trong suốt quá trình học tập và điều chỉnh việc học từ ngữ cảnh này

sang ngữ cảnh khác. Sự thay đổi bối cảnh có thể do thay đổi miền, thiếu thông tin,

tình huống, v.v. CFTL được đề xuất chuyển kiến thức từ không gian này sang không

gian khác để giảm thời gian xử lý nhằm tạo ra cơ sở luật mới với chất lượng dự đoán

chấp nhận được.

Hình 2.1: Mô hình học chuyển giao trên hệ suy diễn mờ phức

Vấn đề đầu tiên cần xem xét là quyết định có chuyển kiến thức để hỗ trợ nhiệm vụ

dự đoán trong miền đích hay không. Quá trình xem xét này sử dụng một độ tương tự
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giữa hai miền (Định nghĩa 2.2). Nếu giá trị thu được của việc đo độ tương tự tương

đối cao hoặc gần bằng một thì hai miền có độ tương tự cao. Ngược lại, hai miền có độ

tương tự thấp. CFTL được sử dụng trong bối cảnh này sẽ cải thiện kết quả của nhiệm

vụ trong miền đích.

Dựa vào luật mờ phức (CFR) và tập mờ phức (CFS) nhận được từ mô hình M-

CFIS trước đó, CFTL sẽ điều chỉnh các thành phần mờ phức cho miền đích. Quá trình

thích nghi sử dụng kiến thức thu được từ thông tin trước đó (miền nguồn) để cải thiện

nhiệm vụ trong miền đích. Mô hình này cho phép điều chỉnh các thành phần riêng

lẻ của M-CFIS để giải thích cho những thay đổi trong dữ liệu. Các thay đổi từ tình

huống này sang tình huống khác được thực hiện bằng cách thay đổi miền CFS và điều

chỉnh CFR.

Thiết kế của CFTL (Hình 2.1) bao gồm 4 giai đoạn. Đầu tiên, giai đoạn điều chỉnh

khoảng miền sẽ thay đổi thông tin CFS trong miền nguồn để phù hợp với khoảng dữ

liệu miền đích. Tiếp theo, một quy trình để chọn ngẫu nhiên các tập hợp con dữ liệu

Dsub từ dữ liệu miền đích được thực hiện. Số lượng tập hợp con Dsub, được ký hiệu

là NDsub, đại diện cho dữ liệu của miền đích. Sau đó, mỗi bản ghi dữ liệu trong các

tập con Dsub(k) này được sử dụng để thích ứng nghi các luật; mỗi tập hợp con Dsub

sẽ tạo ra một tập các CFR thích nghi, ký hiệu là Rad . Một phương pháp đánh dấu các

luật thích nghi và ứng cử được sử dụng trong quy trình điều chỉnh để giảm số lượng

luật cần sửa đổi hoặc bổ sung. Cuối cùng, các CFR thích nghi được kết hợp và tạo ra

các tập luật thích nghi cuối cùng - Rad(Final). Đây chính là tập luật mờ phức được sử

dụng để suy luận trong miền đích.

CFTL được thực thi theo các bước trong Thuật toán 2.1 và được mô tả chi tiết trong

Hình 2.2.
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Thuật toán 2.1 CFI_TransferLearning
Input: Dữ liệu nguồn; Dữ liệu đích; Tập cơ sở luật miền nguồn: CFRs; tỉ lệ học: η ;

kích thước mỗi Dsub: K.

Output: Rad(Final): cơ sở luật mờ phức thích nghi với miền

đích.

1: Chỉnh sửa các tập mờ phức miền nguồn;

2: k=1;

3: Nd = η ∗Nψ ; {NΨ là số lượng dữ liệu trong miền đích}

4: NDsub = Nd/K; {Số lượng tập con Dsub(k)}

5: while k ≤ NDsub do

6: Rad(k)←CFRs;

7: Lựa chọn tập con Dsub(k) từ dữ liệu miền đích;

8: for all t in Dsub(k) do

9: Thích nghi Rad(k) với dòng dữ liệu t;

10: end for

11: k=k+1;

12: end while

13: Kết hợp các cơ sở luật mờ phức Rad(1), Rad(2), ... ,Rad(Nd) tạo ra Rad(Final);

Các bước học chuyển giao trên hệ suy diễn mờ phức có thể mô tả gồm 6 bước:

1. Chỉnh sửa tập mờ phức miền nguồn

2. Xác định số lượng tập dữ liệu Dsub cần lấy theo tỉ lệ học.

3. Chọn các tập con dữ liệu Dsub cho thích nghi.

4. Khởi tạo cơ sỏ luật thích nghi.

5. Thích nghi cơ sở luật với mỗi dòng dữ liệu trong Dsub.

6. Kết hợp các cơ sở luật thích nghi.
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Hình 2.2: Chi tiết mô hình học chuyển giao trên hệ suy diễn mờ phức

2.2.1. Chỉnh sửa tập mờ phức miền nguồn

Do khoảng miền dữ liệu là khác nhau trong miền nguồn và miền đích, phần này

đưa ra phương pháp điều chỉnh để chuyển giao các tập mờ miền nguồn sang miền

đích. Miền dữ liệu của đầu vào/đầu ra trong miền nguồn hoặc miền đích là khoảng,

biểu diễn biến ngôn ngữ của các CFS. Mỗi thuộc tính dữ liệu được chia thành các

phần có kích thước tương đương hoặc không tương đương và được xác định bởi trọng
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tâm tương ứng.

Để điều chỉnh các miền đầu vào nguồn cho phù hợp với các miền đầu vào đích,

chúng ta cần thay đổi các khoảng đầu vào nguồn thành các khoảng đầu vào đích. Các

thành phần biên độ và pha giữa các thuộc tính miền nguồn và miền đích được so sánh.

Biên khoảng miền của các thuộc tính miền nguồn sẽ mở rộng hoặc thu hẹp do dữ

liệu từ các khoảng thuộc tính trong miền đích. Mỗi thành phần biên độ và pha trong

đầu vào miền đích được so sánh tương ứng với các khoảng biên độ và pha trong miền

nguồn. Nếu nó nhỏ hơn biên bên trái, thì biên trái bị thu hẹp; mặt khác, biên phải được

mở rộng nếu nó lớn hơn biên phải. Kết quả thu được một tập hợp các trung tâm mới

thích ứng với đầu vào miền đích.

Không dễ để xác định một phương pháp cụ thể cho việc thu được kết quả tốt nhất.

Việc chọn một chiến lược phù hợp để điều chỉnh dữ liệu nguồn dựa trên vấn đề và phụ

thuộc vào bộ dữ liệu. Thuật toán tổng thể để so khớp dữ liệu nguồn với dữ liệu đích

được đưa ra trong Thuật toán 2.2.

Đầu vào của thuật toán gồm:

- Dữ liệu miền nguồn (bao gồm phần thực hay phần ảo): Source(ms, n)

- Dữ liệu miền đích (bảo gồm phần thức hay phần ảo): Target(mT , n)

- Các tâm cụm Ci j của các tập mờ miền nguồn: tâm cụm j của thuộc tính thứ i;

i = 1,n; j = 1,mci với mci là số lượng cụm của thuộc tính thứ i (Được xác định theo

phương pháp FCM như đã trình bày ở chương 1)

Đầu ra của thuật toán:

- Các tâm cụm mới thích nghi với dữ liệu miền đích.
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Thuật toán 2.2 CFS_Modifying
Input: Dữ liệu miền nguồn, Dữ liệu miền đích, Tâm cụm của các tập mờ phức miền

nguồn: Ci j.

Output: Tâm cụm của các tập mờ Ci j của miền đích

1: R_Source = maxi=1,n(Source); {Tính giá trị lớn nhất theo từng thuộc tính}

2: L_Source = mini=1,n(Source); {Tính giá trị nhỏ nhất theo từng thuộc tính}

3: R_Target = maxi=1,n(Target); {Tính giá trị lớn nhất theo từng thuộc tính}

4: L_Target = mini=1,n(Target); {Tính giá trị nhỏ nhất theo từng thuộc tính}

5: for i=1 to n do

6: dr = R_Target[i]−R_Source[i]; {Độ lệnh biên phải}

7: dl = L_Target[i]−L_Source[i]; {Độ lệnh biên trái}

8: ddr = abs(dr)/(mci);

9: ddl = abs(dl)/(mci);

10: for j=1 to mCi do

11: if dr ≥ 0 then

12: C[i, j] =C[i, j]+ ( j+1)∗ddr; {Tăng khoảng cách phải }

13: end if

14: if dr<0 then

15: C[i,n− j−1] =C[i,n− j−1]− ( j+1)∗ddl; {Tăng khoảng cách trái}

16: end if

17: if dl ≥ 0 then

18: C[i, j] =C[i, j]− ( j+1)∗ddr; {Giảm khoảng cách phải}

19: end if

20: if dl<0 then

21: C[i,n− j−1] =C[i,n− j−1]+ ( j+1)∗ddl; {TGiảm khoảng cách trái}

22: end if

23: end for

24: end for

25: return Ci j;
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2.2.2. Lựa chọn các tập con dữ liệu

Việc chọn các tập con của dữ liệu đích là điều cần thiết để giảm thông tin vô ích

của các mẫu đích cần có trong quy trình thích nghi luật. Mỗi tập hợp con Dsub được

lựa chọn có kích thước K là riêng biệt, tách rời.

Quá trình lựa chọn các tập con Dsub có thể được mô tả như sau: Với dữ liệu trong

miền đích, ta cần chọn ra Nd(Nd = η ∗Nψ ,η là tỷ kệ học) bản ghi được chia thành

NDsub(NDsub=Nd/K) tập con dữ liệu có kích thước K. Các bản ghi được chọn là ngẫu

nhiên, không chọn lại.

2.2.3. Thích nghi luật mờ phức

Trong Hình 2.2, mỗi tập con Dsub đã chọn sẽ được sử dụng để tạo tập luật thích

nghi (gọi là Rad) thông qua điều chỉnh các luật mờ phức. Việc điều chỉnh CFR dựa

trên cơ chế suy luận của M-CFIS, sử dụng CFR của miền nguồn làm cơ sở luật khởi

tạo cho mỗi Rad . Cơ sở luật này được kiểm tra lặp đi lặp lại để tìm ra các luật thích

nghi nhiều nhất với độ mạnh lớn hơn. Điều này giúp cải thiện tốt hơn cho miền đích.

Mỗi bản ghi dữ liệu t trong tập con Dsub sẽ tạo ra một sự thích nghi trên tập luật

mờ phức Rad , tức là tạo ra một quá trình hiệu chỉnh hay thêm luật mới nhằm mục đích

thích nghi với bản ghi dữ liệu t. Tham số Maxfire, là tham số xác định số lượng luật

cần thích ứng với một bản ghi dữ liệu.

Với mô hình được đề xuất, một quá trình chọn ngẫu nhiên dữ liệu Nd thay vì lấy

toàn bộ dữ liệu miền đích để tạo luật. Điều đó có nghĩa là Nd bản ghi dữ liệu này sẽ

đại diện cho Nψ bản ghi dữ liệu trong miền đích. Giả sử một bản ghi dữ liệu đã tạo ra

một luật, thì đối với Nψ dữ liệu, tạo ra Nψ luật. Trong khi đó Nd được sử dụng để đại

diện cho Nψ nhằm giúp tạo cơ sở luật miền đích. Do đó, với dữ liệu Nd sau khi thích

nghi tối đa sẽ tạo ra Nψ luật và mỗi bản ghi sẽ tạo ra Nψ /Nd luật. Đây là ý tưởng cơ

bản để xác định Maxfire khi thích nghi cơ sở luật.

Thuật toán thích nghi luật với bản ghi dữ liệu t được trình bày chi tiết trong thuật
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Thuật toán 2.3 CFR_Adpating
Input: Bản ghi dữ liệu: t; Hệ số: Max f ire,α,β ,ε; Cơ sở luật khởi tạo: Rad .
Output: Rad thích nghi với bản ghi dữ liệu t.

1: r=1; {Xét luật đầu tiên}
2: count=1; { Đếm số lượng luật thích nghi}
3: Edit_list=None;
4: Add_list=None;
5: f uzzy_re, f uzzy_im = Fuzzy(t); {Mờ hóa dữ liệu t hàm Gauss}
6: while r ≤ NRad do
7: Tính FA,FB,ωr; {Theo công thức 2.3}
8: if ωr ≥ ε and r.label=t.label then
9: count=count+1;

10: else
11: if r.label=t.label and n(FA>ε)

n(FA)
≥ α and ( (∀FA ≤ ε), (FP ≥ β )) then

12: Đưa thứ tự luật r vào Edit_list;
13: else
14: Đưa thứ tự luật r vào Add_list;
15: end if
16: end if
17: r=r+1;
18: end while
19: i=1;
20: while count ≤Max f ire and Edit_list is not Empty do
21: re=Rad[Edit_list[i]]; {Lấy thứ tự luật trong Edit_list}
22: Chỉnh sửa luật re;
23: Cập nhật luật Rad[Edit_list[i]] là re;
24: i=i+1;
25: count=count+1;
26: end while
27: i=1;
28: while count ≤Max f ire and Add_list is not Empty do
29: ra=Rad[Add_list[i]].copy;
30: Chỉnh sửa luật ra;
31: Thêm luật ra vào Rad;
32: i=i+1;
33: count=count+1;
34: end while
35: return Rad;
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toán 2.3. Quá trình thích nghi luật có thể chia thành hai giai đoạn, giai đoạn đầu là

đánh dấu các luật thích nghi, luật ứng cử. Giai đoạn sau là chỉnh sửa các luật ứng cử

và bổ sung các luật.

2.2.3.1. Xác định luật thích nghi và luật ứng cử

Hình 2.3: Đánh dấu luật thích nghi và luật ứng cử

Đánh dấu các luật thích nghi hoặc luật ứng cử nhằm chỉ ra liệu luật đó có phù hợp

với dữ liệu thử nghiệm hay không. Việc xác định các luật thích nghi và ứng cử dựa

trên tổng hợp độ mạnh của thành phần biên độ và pha. Các luật thích nghi, ứng cử

còn được xác định dựa trên thông tin thành phần pha dựa vào ngưỡng β cho trước như

được nêu trong Định nghĩa 2.4. Các luật được đánh dấu là luật ứng cử sẽ được sắp

trong một danh sách các luật ứng cử gọi là Edit_list. Các luật không là luật thích nghi
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hay không là luật ứng cử được tiếp tục đánh giá dựa trên độ cháy phần biên độ, phần

pha rồi đưa vào danh sách Add_list cho việc lựa chọn luật để thêm mới.

Một điểm mới và đặc biệt ở đây là việc dùng thành phần pha trong luật mờ phức

cho việc lựa chọn luật thích nghi và luật ứng cử. Lý thuyết mờ phức đã nêu bật vai

trò của thành phần pha thể hiện tính chất chu kỳ/định kỳ của dữ liệu. Thành phần pha

càng nhỏ cho ta một gợi ý về sự lặp lại của yếu tố biên độ càng cao. Đây chính là cơ

sở để xác định các thành phần thuộc tính có khả năng được chỉnh sửa trên các luật,

cho việc thích nghi các luật với dữ liệu miền đích khi phân phối dữ liệu thay đổi.

Lưu ý rằng việc, sửa đổi và thêm luật sẽ xảy ra nếu số lượng luật thích nghi chưa

đạt đến tỷ lệ Maxfire nhất định.

2.2.3.2. Quy trình sửa đổi, bổ sung luật

Quá trình chỉnh sửa luật sẽ diễn ra khi số lượng luật thích nghi chưa đạt đến giá trị

Maxfire đã cho. Một số luật từ Edit_list sẽ sửa đổi để thích ứng với dữ liệu đầu vào,

nghĩa là thay đổi luật thành luật thích nghi. Quá trình chỉnh sửa sẽ thay đổi từng điểm

dữ liệu có biên độ mạnh nhỏ hơn ε . Sau mỗi lần dịch chuyển, độ mạnh biên độ, độ

mạnh của pha và độ mạnh của luật được tính toán lại. Ở bất kỳ thời điểm nào mà giá

trị luật thích nghi lớn hơn hoặc bằng ε , quá trình chỉnh sửa luật sẽ dừng lại và luật

được đánh dấu là luật thích nghi. Chi tiết được mô tả trong thuật toán 2.4 như sau:
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Thuật toán 2.4 CFR_Modifying
Input: Luật chỉnh sửa R(Re, Im), Độ mạnh thành phần của luật WR(wRe,wIm), Bản

ghi dữ liệu: t; Hệ số: β ,ε;.

Output: R đã chỉnh sửa.

1: r=1; {Bắt đầu từ thuộc tính đầu tiên}

2: while r ≤ len(Re) do

3: while wRe[r]< ε do

4: Re[r]=Re[r]+1; {Dịch chuyển sang tập mờ phía bên phải}

5: Tính lại độ mạnh thành phần của luật WR

6: end while

7: while wRe[r]< ε do

8: Re[r]=Re[r]-1; {Dịch chuyển sang tập mờ phía bên trái}

9: Tính lại độ mạnh thành phần của luật WR

10: end while

11: while wIm[r]< β do

12: Im[r]=Im[r]+1; {Dịch chuyển sang tập mờ phía bên phải}

13: Tính lại độ mạnh thành phần của luật WR

14: end while

15: while wIm[r]< β do

16: Im[r]=Im[r]-1; {Dịch chuyển sang tập mờ phía bên trái}

17: Tính lại độ mạnh thành phần của luật WR

18: end while

19: r=r+1; {Chuyển sang thuộc tính tiếp theo}

20: end while

21: return R;

Nếu toàn bộ Edit_list đã được kiểm tra và số lượng luật thích nghi chưa đạt đến

Maxfire, quá trình bổ sung luật mới sẽ được thực thi. Danh sách các luật có thể sử
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dụng cho mục đích thêm luật nằm trong Add_list theo thứ tự ưu tiên mức độ mạnh

của luật. Các biên độ và pha có độ mạnh nhỏ hơn ngưỡng cho trước sẽ được hiệu

chỉnh để thu được luật thích nghi. Quá trình dịch chuyển được thực hiện giống như

chỉnh sửa biên độ ở chỉnh sửa luật. Sau đó, bổ sung đầu ra của luật đó bằng nhãn của

bản ghi dữ liệu t và đánh dấu là luật thích nghi. Luật thích nghi được tạo ra này sẽ

được bổ sung vào tập luật thích nghi hiện tại. Quá trình thêm luật diễn ra cho đến khi

số lượng luật thích nghi (thích nghi) với bản ghi dữ liệu t đạt đến Maxfire.

Các bước chi tiết của quy trình chỉnh sửa luật được trình bày trong Hình 2.4.

Hình 2.4: Quá trình thêm luật và sửa luật
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2.2.4. Kết hợp cơ sở luật mờ phức

Sau khi có được tập các CFR thích nghi Rad(1),Rad(2), ...,Rad(k), chúng sẽ được

tổng hợp bằng cách loại bỏ các CFR giống nhau và các CFR yếu để có được tập hợp

các CFR thích nghi cuối cùng (được đặt tên là Rad(Final)) làm tập CFR cho dữ liệu

đích.

2.3. Phân tích độ phức tạp

Độ phức tạp tính toán của mô hình CFTL được tính như sau:

1. Sự phức tạp tính toán của giai đoạn Chỉnh sửa tập mờ miền nguồn:

- Xác định ranh giới trái phải của từng thuộc tính của miền nguồn và miền đích:

O(nO.(Nψ +NO))

- Dịch chuyển vectơ trọng tâm cho mỗi thuộc tính:

O(nc.nO)⇒ O(nO(Nψ +NO +nc))≈ O(nO.Nψ)

2. Sự phức tạp tính toán của giai đoạn Lựa chọn tập con Dsub(k) với K dữ liệu và

Thích nghi luật với NRad luật:

- Độ phức tạp tính toán của Lựa chọn tập con Dsub(k): O(Nψ)

- Độ phức tạp tính toán của Hệ suy diễn mờ phức Mamdani: O(nO.nc)

- Độ phức tạp tính toán của Đánh dấu luật thích nghi và luật ứng cử: O(10)

- Độ phức tạp tính toán của Chỉnh sửa luật và thêm luật được xác định:

O(nO +Max f ire.nO)

⇒ O(K.NRad.(Nψ +nO.nc +10+Max f ire.nO))

≈ O(K.Nψ .Nψ) = O(K.N2
ψ)

- Độ phức tạp tính toán của tổng hợp cơ sở luật mờ phức: O(N2
ψ)

Cuối cùng, độ phức tạp tính toán của mô hình đề xuất:
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O(nO.Nψ +NDsub.Nψ +NDsub.K.N2
ψ +NDsub.N2

ψ)≈ O(N2
ψ)

trong đó:

nO: Số lượng thuộc tính trong Dữ liệu nguồn

nc: Số cụm

K: Số hàng dữ liệu trong mỗi tập hợp con Dsub(k)

Max f ire: Tỷ lệ luật thích nghi

Nψ : Số hàng dữ liệu trong Dữ liệu đích

NO: Số hàng dữ liệu trong Dữ liệu nguồn

NRad: Số luật trong CFR thích ứng

NDsub: Số tập hợp con Dsub

2.4. Thực nghiệm

2.4.1. Kịch bản thực nghiệm

Với mục đích đánh giá hiệu năng của CFTL, CFTL được sử dụng cho việc tạo ra

mô hình suy diễn mờ phức cho miền đích trên một phần dữ liệu nhỏ thay vì sử dụng

toàn bộ dữ liệu miền đích. Kịch bản thực nghiệm trên CFTL được thực hiện như Hình

2.5.
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Hình 2.5: Kịch bản thực nghiệm trên CFTL

- Từ một tập dữ liệu ban đầu sau khi tách ra nhẫu nhiên một lượng dữ liệu kiểm

thử (20%), dữ liệu còn lại (80%), tiếp tục tách ra một phần coi là miền nguồn

và một phần coi là miền đích. Để đảm bảo ngữ cảnh giống với bài toán đã đặt

ra (chương 1), trong thực nghiệm, chỉ lấy một lượng dữ liệu nhỏ (10%) là miền

nguồn còn lại (90%) là miền đích. Việc tách ra dữ liệu coi là miền nguồn được

thực hiện theo phương pháp lấy mẫu ngẫu nhiên đơn giản đảm bảo dữ liệu miền

nguồn và đích có cùng phân bố nhưng có thể khác nhau về giá trị khoảng miền

của các thuộc tính.

- Trong quá trình thực hiện học chuyển giao trên mô hình CFTL một lượng dữ liệu

miền đích tiếp tục được lấy cho quá trình thích nghi luật theo tỉ lệ học (20%),

phần dữ liệu này được lấy ngẫu nhiên chia thành các tập Dsub cho quá trình học

chuyển giao trên mô hình đề xuất.

Mô hình CFTL được so sánh với phương pháp mô hình M-CFIS truyền thống (nơi mà

toàn bộ 80% dữ liệu sẽ được sử dụng để sinh luật cho hệ suy diễn miền đích), các kết

quả thực nghiệm được đánh giá dựa trên ba chỉ số: thời gian tính toán, độ chính xác

và số lượng luật.
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2.4.2. Kết quả thực nghiệm

Sau khi tiến hành các thử nghiệm, kết quả thu được trên 4 bộ dữ liệu tương ứng với

hai kịch bản được trình bày lần lượt trong Hình 2.6 đến Hình 2.10.

2.4.2.1. Bộ dữ liệu Diabetes

Hình 2.6: Kết quả đo lường độ chính xác trên tập dữ liệu Diabetes.

Hình 2.6 mô tả các kết quả thử nghiệm về độ chính xác của mô hình đề xuất CFTL

và M-CFIS trên bộ dữ liệu Diabetes. Như kết quả được biểu diễn trong Hình 2.6 (a),

Hình 2.6 (b) và Hình 2.6 (c), độ chính xác của mô hình CFTL thấp hơn so với mô

hình M-CFIS. Trong khi mô hình M-CFIS có độ chính xác trung bình là 92,23 % thì

độ chính xác của CFTL là 89,07%. Tuy nhiên, có một số lần, độ chính xác của CFTL
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cao hơn M-CFIS (Hình 2.6 (a)). Độ chính xác lớn nhất cả hai mô hình đạt được là

tương tự nhau và trong tất cả các lần thực hiện (100 lần) thì độ chính xác của mô hình

CFTL đều lớn hơn độ chính xác thấp nhất của mô hình M-CFIS (Hình 2.6 (c)).

Hình 2.7 cho thấy số lượng luật giữa hai mô hình. Có thể thấy số lượng luật của

CFTL ít hơn một chút so với M-CFIS (trung bình chỉ thấp hơn 3 luật - Hình 2.7 (b)).

Kết quả này là dễ hiểu và nó phù hợp với độ chính xác tương ứng của hai mô hình.

Trong một số trường hợp, số lượng luật sinh ra bởi mô hình CFTL là ít hơn khá nhiều

75 luật (Hình 2.7 (c)). Khi xem xét kết hợp cùng với độ chính xác thu được ở trên, số

lượng luật ít thì độ chính xác thu được vẫn lớn hơn độ chính xác thấp nhất của MCFIS.

Hình 2.7: Kết quả đo lường số lượng luật sinh ra trên tập dữ liệu Diabetes.

Điều đặc biệt là, thời gian tạo cơ sở luật của CFTL nhỏ hơn so với phương pháp
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tạo cơ sở luật của M-CFIS truyền thống và tương tự đối với quá trình suy diễn (Hình

2.8 (a), (b) và (c)). Nhưng, mức độ chệnh lệch thời gian của hai mô hình vẫn là không

nhiều (0,0505 và 0,0479 ở M-CFIS và CFTL tương ứng - Hình 2.8 (b)). Kết quả này

là do tổng số dữ liệu của tập dữ liệu nhỏ, chỉ có 390 bản ghi. Vì vậy, các tập Dsub

cũng có kích thước nhỏ, kiến thức để huấn luyện và kiểm thử còn hạn chế. Kết quả

thực nghiệm so sánh hai mô hình trên bộ dữ liệu cho thấy không có nhiều khác biệt

giữa CFTL và M-CFIS. Một trong những nguyên nhân dẫn đến kết quả đó là do số

lượng bản ghi trong tập dữ liệu quá ít.

Hình 2.8: Kết quả đo lường thời gian thực hiện trên tập dữ liệu Diabetes.

Để xem xét mức độ ổn định của mô hình về mặt thời gian, kết quả đo lường độ

lệch chuẩn trên 100 mẫu, thời gian thực hiện ở cả hai mô hình tương ứng là 0.5844
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với M-CFIS, 0.5619 với CTFL, kết quả này cho thấy mức định ổn định của CFTL.

2.4.2.2. Bộ dữ liệu BreastCaner

Kết quả thử nghiệm mô hình CFTL trên bộ dữ liệu BreastCancer được trình bày

trong Hình 2.9, Hình 2.10, Hình 2.11. Độ chính xác của M-CFIS và CFTL trong Hình

2.9 (a), (b) và (c) với giá trị trung bình độ chính xác tương ứng là 95.96% trên mô

hình CFTL và 96,43% trên mô hình M-CFIS. Như vậy, độ chính xác của hai mô hình

có thể được giả định là tương đương nhau.

Hình 2.9: Kết quả đo lường độ chính xác trên tập dữ liệu BreastCancer.

Tuy nhiên, số lượng luật trung bình trong Hình 2.10(b) của CFTL là 230, ít hơn 59
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luật so với kết quả của M-CFIS 2.10(b). Do đó, cơ sở luật của CFTL có ít luật hơn

M-CFIS.

Hình 2.10: Kết quả đo lường số lượng luật trên tập dữ liệu Diabetes.

Hơn nữa, mức tiêu thụ thời gian của CFTL thấp hơn 35% so với M-CFIS (Hình

2.11 (a), 2.11 (b) và 2.11 (c)). Trung bình, tổng thời gian sinh luật là 6,35 và 9,20

tương ứng với CFTL và M-CFIS, trong khi giá trị độ chính xác là như nhau. Những

kết quả thử nghiệm này cho thấy CTFL có những lợi điểm về mặt thời gian so với

phương pháp truyền thống MCFIS. Như vậy, đối với bộ dữ liệu BreastCancer - có

số lượng bản ghi lớn, mô hình CFTL đã thể hiện rõ ưu thế về thời gian thực hiện.

Thời gian tính toán trong mỗi lần thực hiện gần như luôn ít hơn nhiều so với M-CFIS.
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Ngoài ra, với những lần thử nghiệm mà CFTL có thời gian chạy cao hơn M-CFIS,

tương ứng với những thời điểm số luật nhiều hơn và độ chính xác của CFTL trong

những lần đó cao hơn M-CFIS.

Hình 2.11: Kết quả đo lường thời gian thực hiện trên tập dữ liệu BreastCancer.

Để xem xét mức độ ổn định của mô hình về mặt thời gian, kết quả đo lường độ

lệch chuẩn trên 100 mẫu thời gian thực hiện ở cả hai mô hình tương ứng là 1.1263 với

M-CFIS và 0.6794 với CFTL. Điều này một làn nữa cho thấy CFTL ổn định về mặt

thời gian.
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2.4.2.3. Bộ dữ liệu CreditCard

Với bộ dữ liệu CrediCard, hiệu suất thu được trên CFTL và M-CFIS được trình bày

trong Hình 2.12, Hình 2.13, Hình 2.14. Giống với kết quả thử nghiệm trên bộ dữ liệu

BreastCancer, không có nhiều khác biệt về độ chính xác giữa chúng (cụ thể là CFTL

- 85,21% và M-CFIS – 85,75%).

Hình 2.12: Kết quả đo lường độ chính xác trên tập dữ liệu CreditCard.

Đặc biệt trong Hình 2.13 và Hình 2.14, số lượng luật và thời gian thực hiện của

M-CFIS cao hơn so với CFTL. Số lượng luật trung bình của CFTL giảm 48% so với

M-CFIS (nghĩa là 2047 luật và 4403 luật tương ứng như trong Hình 2.13 (b)). Và tỷ lệ

thời gian của M-CFIS và CFTL (trung bình) cao hơn 4,148 lần như trong Hình 2.14
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(b)). CFTL tiếp tục cho thấy khả năng hoạt động tốt hơn trên bộ dữ liệu có kích thước

bản ghi lớn.

Để xem xét mức độ ổn định của mô hình về mặt thời gian, kết quả đo lường độ lệch

chuẩn trên 100 mẫu thời gian thực hiện ở cả hai mô hình tương ứng là 99.4236 với

M-MCFIS và 21.4667 với CFTL. Điều này tiếp tục cho thấy sự ổn định về mặt thời

gian của CFTL.

Hình 2.13: Kết quả đo lường số lượng luật trên tập dữ liệu CreditCard.



73

Hình 2.14: Kết quả đo lường thời gian thực hiện trên tập dữ liệu CreditCard.

2.4.2.4. Bộ dữ liệu Liver

Độ chính xác, số lượng luật và thời gian thực hiện trên mô hình CFTL và M-CFIS

khi với tập dữ liệu thực tế (Liver) được trình bày trong Hình 2.15, Hình 2.16, Hình

2.17. Kết quả thu được có đặc điểm tương tự như trong các bộ dữ liệu trước đó. Như

thể hiện trong Hình 2.15(b), giá trị của độ chính xác CFTL thấp hơn khá nhiều so

với M-CFIS. Các giá trị độ chính xác tương ứng với CFTL và M-CFIS trung bình là

89,71% và 93,26%. Tuy nhiên, vẫn có những lần thực hiện mà độ chính xác của mô

hình CFTL là cao hơn so với mô hình M-CFIS (Hình 2.15(a))
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Hình 2.15: Kết quả đo lường độ chính xác trên tập dữ liệu Liver.

Tương tự như bộ dữ liệu BreastCancer và CreditCard trước đây, số lượng luật của

CFTL thấp hơn nhiều so với M-CFIS (trung bình có 911 luật và 1027 luật tương ứng

như trong Hình 2.16 (b)).
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Hình 2.16: Kết quả đo lường số lượng luật trên tập dữ liệu Liver.

Trong khi đó, thời gian tính toán của CFTL cũng giảm trung bình 2,37 lần bao gồm

cả thời gian sinh luật và suy diễn (tương ứng 84.52 giây và 200.70 giây).

Để xem xét mức độ ổn định của mô hình về mặt thời gian, kết quả đo lường độ lệch

chuẩn trên 100 mẫu thời gian thực hiện ở cả hai mô hình tương ứng là 31.0382 với

M-MCFIS và 22.33202 với CFTL. Điều này tiếp tục cho thấy sự ổn định về mặt thời

gian của CFTL.
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Hình 2.17: Kết quả đo lường thời gian thực hiện trên tập dữ liệu Lvier.

Mặc dù các kết quả thực nghiệm trên các bộ dữ liệu UCI cũng như bộ dữ liệu thực

cho thấy tính ổn định về độ chính xác của mô hình đề xuất là kém hơn so với MCFIS,

do việc kỹ thuật lựa chọn các tập con dữ liệu miền đích ngẫu nhiên cho quá trình thích

nghi luật. Tuy nhiên các kết quả thực nghiệm chỉ ra rằng mô hình CFTL được đề xuất

đã cải thiện mặt thời gian và số lượng luật trên những bộ dữ liệu có kích thước lớn (số

lượng bản ghi và số lượng thuộc tính). Hơn nữa, thực nghiệm cũng minh chứng khả

năng CFTL hoạt động hiệu quả trong trường hợp thiếu kiến thức trong miền đích.

Kết quả thực nghiệm trên cả hai loại dữ liệu: dữ liệu chuẩn và dữ liệu thực tế đều

cho thấy tính hiệu quả và ý nghĩa về mặt thời gian thực hiện của CFTL.
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2.5. Kết luận Chương 2

Trong chương này, một mô hình học chuyển giao mờ phức dựa trên hệ thống suy

diễn mờ phức (CFIS) đã được đề xuất nhằm giảm thời gian xây dựng mô hình cho

miền đích thông qua việc học kiến thức từ miền liên quan. Hệ thống được đề xuất đã

chọn dữ liệu từ miền đích để điều chỉnh cơ sở luật miền nguồn theo cơ chế của hệ

suy diễn M-CFIS. Kích thước dữ liệu được chọn ít hơn nhiều so với toàn bộ dữ liệu

trong miền đích để giảm thời gian tính toán. Kỹ thuật học chuyển giao mờ đã được áp

dụng để chuyển giao hệ suy diễn mờ phức miền nguồn (tập luật mờ phức miền nguồn

và cơ sở luật mờ phức miền nguồn) sang miền đích bằng giai đoạn điều chỉnh thích

nghi miền nguồn và thích nghi luật mờ phức. Sự khác biệt của mô hình học chuyển

giao mờ phức đã đề xuất so với mô hình học chuyển giao mờ chính là kỹ thuật lựa

chọn không gian con dữ liệu cho quá trình thích nghi chuyển giao, kỹ thuật suy diễn

mờ phức được áp dụng cho quá trình thích nghi luật cùng với việc đánh giá luật thích

nghi, ứng cử dựa trên yếu tố pha.

Kết quả thực nghiệm trên bộ dữ liệu UCI và bộ dữ liệu thực tế cho thấy hệ thống

CFTL mang lại kết quả như mong muốn trong với tình huống cần xây dựng một CFIS

miền đích (với dữ liệu khá lớn) trong khoảng thời gian hạn chế bằng cách tái sử dụng

hệ thống suy diễn mờ phức của miền tương tự có sẵn (miền nguồn).

Kết quả nghiên cứu này được công bố trong công trình [3, 4] của luận án.

Mô hình CFTL đã rút ngắn thời gian tạo ra hệ M-CFIS cho miền đích nhờ khả năng

chuyển giao luật, kết hợp với dữ liệu hạn chế trong miền đích. Trong quá trình thích

nghi luật với dữ liệu mới, mô hình đề xuất cũng đã sử dụng thành phần pha trong việc

lựa chọn luật giữ lại và luật chỉnh sửa. Điều này cho thấy vai trò của yếu tố bổ sung

(chu kỳ/định kỳ) của dữ liệu trong các mô hình suy diễn. Tuy nhiên, mô hình học

chuyển giao CFTL đề xuất chưa tận dụng được thành phần Pha này trong quá trình

chỉnh sửa các luật. Bên cạnh đó, mặc dù đã rút ngắn được thời gian tạo cơ sở luật mờ

phức cho hệ suy diễn mờ phức của miền đích, nhưng thời gian suy diễn mờ phức lại
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chưa được xem xét đến. Đây chính là những hạn chế của mô hình CFTL đã đề xuất và

cũng là những vấn đề nghiên cứu được đặt ra cho nghiên cứu tiếp theo tại chương 3.
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CHƯƠNG 3. HỆ HỌC CHUYỂN GIAO MỜ PHỨC DỰA TRÊN

CẤU TRÚC CFRG

3.1. Giới thiệu

Giảm thời gian suy diễn trên hệ suy diễn mờ có thể thực hiện bằng nhiều phương

pháp khác nhau như tối ưu hóa luật suy diễn, sử dụng biểu đồ quan hệ, chia nhỏ hệ

thống v.v. Việc giảm thời gian suy diễn trên hệ suy diễn mờ phức là rất cần thiết, vì

thành phần pha đã làm tăng thời gian suy diễn của hệ suy diễn mờ phức lên đáng kể.

Bên cạnh đó, việc giảm thời gian suy diễn trên hệ suy diễn mờ phức cũng làm giảm

thời gian cho mô hình học chuyển giao CFTL đã đề xuất tại chương 2, do quá trình

thích nghi luật của mô hình CFTL được xây dựng dựa trên cơ chế suy diễn mờ phức.

Ngoài ra, một cơ chế gợi ý lựa chọn giá trị phần biên độ và pha khi chỉnh sửa luật

trong giai đoạn thích nghi luật dễ dàng hơn, cũng sẽ giúp giảm thời gian tìm kiếm giá

trị biên độ hay pha mới. Và tổng thể cũng giúp thời gian học chuyển giao trên hệ suy

diễn mờ phức sẽ cải tiến về mặt thời gian hơn nữa.

Cấu trúc dữ liệu cây luôn là một cấu trúc dữ liệu tốt nhằm biểu diễn dữ liệu có mỗi

quan hệ thứ bậc, dễ dàng cho truy xuất dữ liệu nhanh. Đặc biệt là cây quyết định - một

trong những kỹ thuật nổi tiếng giúp phân loại từ dữ liệu [83]–[85] và các biến thể của

nó như RandomForest [86], [87], Gradient Boosting Trees [88], cây quyết định mờ

(Fuzzy Decision Tree - FDT) [85], [89]. Trong FDT, sự mờ hoá được áp dụng cho dữ

liệu và quyết định, tạo điều kiện cho nó hoạt động hiệu quả hơn trong các tình huống

khi dữ liệu không luôn luôn rõ ràng và chính xác [90]–[98]. Cấu trúc dữ liệu cây cũng

đã được tích hợp vào các phương pháp học chuyển giao [11], [99], [100]. Sự kết hợp

này đã tạo ra những kết quả tuyệt vời xét về độ phức tạp tính toán và khả năng diễn

giải [101], [102].

Một cấu trúc khác cũng hiệu quả trong biểu diễn dữ liệu, tri thức là đồ thị. Trong
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đó, đồ thị có hướng (Directed Acyclic Graph - DAG) là một cấu trúc dữ liệu rất quan

trọng trong lĩnh vực khoa học máy tính và các lĩnh vực khác. DAG là một loại đồ thị

mà có các đỉnh và các cạnh chỉ định hướng di chuyển từ một đỉnh này đến một đỉnh

khác, và không có chu trình nào tồn tại trong đồ thị [103]. DAG có mặt trong nhiều

nghiên cứu thuộc các lĩnh vực nghiên cứu khác nhau như y tế [104], [105], dự đoán

rủi ro [106] v.v. Cấu trúc đơn giản, có hướng, không chu trình của DAG đáp ứng nhu

cầu phân tích dữ liệu, quy trình, truy cập nhanh v.v.

Việc sử dụng cây và đồ thị để biểu diễn thông tin có nhiều ưu điểm vì chúng phản

ánh cấu trúc và mối quan hệ giữa các phần tử trong dữ liệu một cách rõ ràng, tăng khả

năng tìm kiếm truy xuất dữ liệu nhanh chóng, có thể dễ dàng mở rộng và giúp linh

hoạt trong việc mô tả sự phức tạp của thông tin.

Tiếp nối nghiên cứu từ chương 2, chương này đề xuất sử dụng cấu trúc CFRG (dựa

theo cấu trúc DAG và Tree) để biểu diễn luật mờ phức nhằm mục đích:

- Biểu diễn trực quan các luật mờ phức bao gồm phần biên độ và phần pha trên

cấu trúc CFRG.

- Đề xuất một số thuật toán trên cấu trúc CFRG.

- Cải thiện hiệu suất của quá trình suy diễn mờ phức về mặt thời gian.

- Ứng dụng cấu CFRG để cải tiến mô hình CFTL đã đề xuất tại chương 2.

Để xây dựng cấu trúc CFRG, một số khái niệm và định nghĩa được giới thiệu như dưới

đây.

3.2. Một số khái niệm và định nghĩa

Với mục tiêu định nghĩa một cấu trúc CFRG để biểu diễn tập luật mờ phức bao

gồm giá trị biên độ, giá trị pha và đáp ứng những mục đích đã nêu, một cấu trúc nút

mờ phức được giới thiệu trong Định nghĩa 3.1.
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Định nghĩa 3.1. Nút mờ phức (Complex fuzzy node - CFN)

Một nút mờ phức CFN là một cấu trúc bao gồm 3 phần (pA, pP, pl). Trong đó:

- Phần thứ nhất pA là một cặp (aValue, a f req) trong đó aValue là biến ngôn ngữ

phần biên độ và a f req tần suất xảy ra của nó trên cùng một thuộc tính.

- Phần thứ hai pP là một danh sách các cặp (pValue, p f req), mỗi cặp gồm biến

ngôn ngữ phần pha pValue và tần suất xảy ra của nó trên cùng một thuộc tính

gọi là p f req.

- Phần thứ ba pl là danh sách các liên kết để kết nối đến các nút con theo thứ tự

luật và phần pha.

Hình 3.1 (a) biểu diễn cấu trúc của một nút mờ phức theo Định nghĩa 3.1, và Hình

3.1 (b) là một ví dụ của nút mờ phức bao gồm:

- Phần thứ nhất pA, giá trị biên độ aValue = M và tần suất là a f req = 3.

- Phần thứ hai pP, một hai cặp giá trị pha: cặp thứ nhất (pValue = L, p f req = 2),

cặp thứ hai (pValue = M, p f req = 1).

- Phần thứ ba pl , là một danh sách các liên kết đến các nút con thông qua phần pha

[L,L,M] với chỉ số thứ tự tương ứng là [0,1,2].
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Hình 3.1: Cấu trúc một nút mờ phức (a) và ví dụ một nút mờ phức (b)

Từ định nghĩa nút mờ phức trên, định nghĩa về cấu trúc CFRG được phát biểu như

sau:

Định nghĩa 3.2. Cấu trúc CFRG (Complex fuzzy rule Graph - CFRG)

Một cấu trúc CFRG là một cấu trúc tựa cây biểu diễn một tập các luật mờ phức. Trong

đó:

- Mỗi nút trên CFRG là một CFN mà biểu diễn thuộc tính của một hay nhiều luật

có cùng biến ngôn ngữ phần biên độ nhưng có thể khác nhau về phần pha.

- Mỗi cạnh biểu diễn toán tử T-norm (AND hoặc OR).

- Các phần pha của nút thuộc cùng một luật sẽ có cùng chỉ số.

Cấu trúc CFRG được xây dựng dựa theo cấu trúc cây và cấu trúc DAG. Theo định

nghĩa về CFRG thì nút lá (leaf) là nút không có nút con hay trong trường hợp này nút

lá là nút có giá trị phần pha và danh sách các con là None.

Một tập luật mờ phức sẽ tạo thành n CFRG theo định nghĩa như trên, trong đó n

là số lượng biến ngôn ngữ của thuộc tính đầu tiên của luật. Để rõ ràng hơn, Hình 3.2

biểu diễn một cấu trúc CFRG với 3 luật mờ phức như sau:

CFR1 : I f (Ax1 is M and Px1 is L) and (Ax2 is S and Px2 is S) and (Ax3 is M and
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Px3 is M ) then 0

CFR2 : I f (Ax1 is M and Px1 is L) and (Ax2 is M and Px2 is M) and (Ax3 is L and

Px3 is L ) then 0

CFR3 : I f (Ax1 is M and Px1 is M) and (Ax2 is S and Px2 is V S) and (Ax3 is L and

Px3 is V L ) then 1

Hình 3.2: Một cấu trúc CFRG

Ngoài hai định nghĩa về nút mờ phức và cấu trúc CFRG, một số định nghĩa để đo

lường mức độ khác nhau giữa hai CFRG và đánh giá độ mạnh của CFRG cũng được

giới thiệu.

Định nghĩa 3.3. Độ đo khác nhau giữa hai cấu trúc CFRG

Cho hai cấu trúc CFRG_1 và CFRG_2 cùng được trích rút ra từ một cấu trúc
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CFRG cha nào đó. Sự khác nhau giữa CFRG_1 và CFRG_2 được tính toán như sau:

DI = Σi
DIi(CFRG_1,CFRG_2)

h∗ (n(CFRG_1.CFN)+n(CFRG_2.CFN))i
; (3.1)

Với:

- DIi(CFRG_1,CFRG_2) = Σ j|CFRG_1.CFN j. f req−CFRG_2.CFN j. f req|i, với j

là biến ngôn ngữ.

- i ∈ [1,h), h mức lớn nhất trên cấu trúc CFRG;

- n(CFRG_1.CFN),n(CFRG_2.CFN)) là tổng tần suất các nút trên cùng một mức

của cấu trúc CFRG_1, CFRG_2 tương ứng.

Ví dụ 3.1. Để rõ ràng hơn về độ đo sự khác nhau giữa hai cấu trúc CFRG, chúng ta

cùng xem xét hai cấu trúc CFRG_1 và CFRG_2 trong Hình 3.3 dưới đây.

Hình 3.3: Sự khác nhau giữa cấu trúc CFRG và độ mạnh của cấu trúc CFRG.

- Ở mức thứ nhất, chúng ta có: DI0 =
|CFRG_1.M.3−CFRG_2.M.4|
CFRG_1.M.3+CFRG_2.M.4 = 1

7

- Ở mức thứ hai:

DI1 =
|CFRG_1.S.2−CFRG_2.S.1|+|CFRG_1.M.1−CFRG_2.M.2|+|CFRG_1.L.0−CFRG_2.L.1|

CFRG_1.S.2+CFRG_1.M.1+CFRG_2.S.1+CFRG_2.M.2+CFRG_2.L.1 = 3
7

- Ở mức thứ ba: DI2 =
5
7
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- Ở mức thứ ba: DI3 =
1
7

Độ đo sự khác nhau giữa hay cấu trúc CFRG là:

DI = 1
4 ∗ (DI0 +DI1 +DI2) =

1
4 ∗ (

1
7 +

3
7 +

5
7 +

1
7) =

10
28 .

Để đo mức độ mạnh của cấu trúc CFRG, độ mạnh của nút trên cấu trúc CFRG

được trình bày dưới đây.

Định nghĩa 3.4. Độ mạnh của nút mờ phức

Độ mạnh của nút CFN tại mức thứ k ký hiệu là (SCFNk), được cho bởi công thức:

SCFNk =

√(
SACFNk .cos(SPCFNk))

)2
+
(
SACFNk .sin(SPCFNk)

)2 (3.2)

Với:

SACFNk = µ (CFNk.aValue)+
(

1−µ (CFNk.aValue)
CFNk.a f req

n(CFNk)

)
(3.3)

SPCFNk = maxi=1,n

(
ω (CFNk.pValuei)+

(
1−ω (CFNk.pValuei)

CFNk.pValuei.p f req
CFNk.a f req

))
(3.4)

Trong đó:

- SACFNk , SPCFNk là độ mạnh phần biên độ, độ mạnh phần pha của nút.

- µ (CFNk.aValue) phần biên độ, ω (CFNk.pValuei) phần pha của mỗi đầu vào

của luật.

- n số lượng phần pha của nút.

- n(CFNk) là tổng tần suất của các nút ở mức thứ k.

Ví dụ 3.2. Cho một nút CFN có giá trị mờ phần biên độ là 0.65, tần suất của nút

là 4; danh sách giá trị mờ phần pha và tần suất tương ứng là: (0.02, 1), (0.05, 3); số

lượng nút tại cấp thứ k là 10. Độ mạnh của nút được tính toán theo Định nghĩa 3.4 là:

SA(CFNk) = 0.65+
(

1−0.65
4

10

)
SP(CFNk) = 0.05+

(
1−0.05

3
4

)
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S(CFNk)≈ 0.808

Định nghĩa 3.5. Độ mạnh của cấu trúc CFRG

Cho một CFRG, độ mạnh của một CFRG được tính như sau:

SCFRG = ∏k= ¯1,h−1(max1,n(SCFNk)) (3.5)

Trong đó:

- SCFNk là độ mạnh của nút ở cấp thứ k;

- n số lượng nút ở cấp độ thứ k;

- h mức lớn nhất của CFRG.

Trong ví dụ về hai CFRG như trong Hình 3.3, mỗi nút có giá trị độ mạnh riêng là

sự kết hợp giữa độ mạnh biên độ với giá trị tần suất theo định nghĩa 3.4. Ở mỗi mức

(level) giá trị độ mạnh lớn nhất của nút được xác định. Ở mức thứ nhất, độ mạnh tại

mức này trên CFRG_1 là lớn hơn độ mạnh tương ứng trên CFRG_2. Và mức thứ hai,

CFRG_2 mạnh hơn. Kết hợp độ mạnh tất cả các mức trên cấu trúc CFRG theo định

nghĩa 3.5 ta có, CFRG_1 sẽ có độ mạnh là 0,63 và CFRG_2 sẽ có độ mạnh là 0,60.

Cấu trúc CFRG được đề xuất nhằm biểu diễn tập luật mờ phức, đồng thời phải đảm

bảo các thao tác ứng với tập luật mờ phức. Dưới đây sẽ trình bày các thao tác (thuật

toán) cơ bản trên cấu trúc CFRG, nhằm đáp ứng cả các thao tác trên tập luật mờ phức.

3.3. Các thuật toán trên cấu trúc CFRG

Với mục đích ứng dụng cấu trúc CFRG vào việc cải tiến hiệu suất quá trình suy

diễn mờ phức, thích nghi luật của mô hình CFTL đề xuất tại Chương 2. Một số thuật

toán dưới đây cho phép thao tác trên cấu trúc CFRG được giới thiệu như sau:

- Thuật toán thêm một luật vào CFRG.

- Thuật toán duyệt luật mờ phức trên CFRG.

- Thuật toán tìm kiếm một luật trên CFRG.
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- Thuật toán xóa một luật khỏi CFRG.

- Thuật toán suy diễn mờ phức trên CFRG.

- Thuật toán chỉnh sửa luật trên CFRG.

- Thuật toán tách CFRG con từ CFRG cha.

- Thuật toán trộn hai cấu trúc CFRG.

Hình 3.4: Một danh sách List_node của cấu trúc CFRG.

Để biểu diễn, truy xuất dễ dàng và thực hiện các thao tác trên CFRG, một vài kỹ thuật

tổ chức trên cấu trúc CFRG được bổ sung và mô tả như sau:

1. Cũng như cấu trúc cây thông thường, mỗi một cấu trúc CFRG sẽ được quản lý

bởi nút gọi là Start.

2. Cấu trúc CFRG sẽ quản lý các luật thông qua một chỉ mục/chỉ số(index), ban đầu
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chỉ mục này được khởi tạo là 0. Khi kết thúc quá trình thêm một luật (thêm nút

lá) thì chỉ số này sẽ được tăng lên 1 đơn vị.

3. Để thực hiện truy xuất các nút và thao tác trên CFRG một cách hiệu quả hơn,

một danh sách List_node (Hình 3.4) được tổ chức nhằm lưu trữ các nút trên cùng

một mức. Tức là mỗi CFRG sẽ tồn tại một danh sách các nút được quản lý theo

mức và mỗi nút sẽ có thêm thuộc tính mức để cho biết nút đó thuộc mức nào.

Các list_node được xây dựng sử dụng kiểu dictionary.

4. Để thêm luật vào cấu trúc CFRG, cấu trúc CFRG có sử dụng thêm con trỏ pAdd

để quản lý đối tượng nút vừa được thêm vào. Khi khởi tạo cấu trúc con trỏ pAdd

có giá trị None, mỗi khi kết thúc một luật được thêm con trỏ pAdd được gán lại

nút Start.

3.3.1. Thuật toán thêm một luật vào CFRG

Như đã định nghĩa (Định nghĩa 3.2), một cấu trúc CFRG là một cấu trúc có thứ tự

với nút gốc biểu diễn thuộc tính đầu tiên của luật, vì vậy những luật có biến ngôn ngữ

của thuộc tính thứ nhất giống nhau sẽ được biểu diễn trên cùng một CFRG. Mỗi cặp

gồm biến ngôn ngữ phần biên độ và biến ngôn ngữ phần pha, biểu diễn điều kiện của

một thuộc tính, trên mỗi luật, sẽ tạo thành một nút trên CFRG. Những thuộc tính trên

các luật khác nhau mà có thứ tự giống nhau và chung biến ngôn ngữ phần thực, sẽ

chia sẻ cùng một nút.

Mỗi CFR sẽ tạo ra một danh sách các nút CFN, trong đó số lượng các nút đúng

bằng số lượng thuộc tính của CFR. Một CFR được biểu diễn (thêm vào) trên CFRG

bằng cách thêm liên tiếp các nút CFN tương ứng với các thuộc tính trên luật vào

CFRG. Quá trình thêm một luật sẽ kết thúc khi thêm vào nút lá, là nhãn đầu ra của

luật.

Trong phần này, thuật toán thêm một nút CFN vào CFRG được trình bày trên cơ

sở làm nền tảng cho thuật toán thêm một CFR vào CFRG. Thuật toán thêm một nút
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Thuật toán 3.1 InsertCFN_CFRG
Input: CFN node, CFRG T
Output: T chứa node.

1: if T.Start is None then
2: T.Start← node;
3: T.pAdd← node;
4: f lag← true; {Đánh dấu vừa thêm nút gốc}
5: else
6: if T.pAdd is T.Start and not f lag then
7: T.pAdd. f req = T.pAdd. f req+1 ;
8: phase← node.pValue1;
9: Thêm phase vào T.pAdd;

10: f lag← true;
11: else
12: if node.pValue1 rỗng then
13: Thêm node là con của pAdd;
14: T.pAdd← T.Start;
15: f lag← f alse;
16: else
17: child← T.pAdd. f ind_node(node.aValue; {Tìm con của pAdd có giá trị

bằng giá trị nút thêm vào}
18: if child is None then
19: node is child of T.pAdd;
20: T.pAdd← node;
21: else
22: Thêm child là con của T.pAdd;
23: Thêm node.pValue1 là pha của child ;
24: child. f req=child. f req+1;
25: T.pAdd← child;
26: end if
27: end if
28: end if
29: end if

CFN vào CFRG được trình bày chi tiết dưới đây (Thuật toán 3.1). Một lưu ý rằng mỗi

nút được thêm vào tại vị trí của con trỏ pAdd, ban đầu con trỏ pAdd được đặt tại vị

trí nút Start, một nút mới thêm vào con trỏ pAdd sẽ đặt tại nút đó. Tuy nhiên nếu nút

mới thêm là nút lá, con trỏ pAdd sẽ quay lại đặt tại nút Start. Việc sử dụng thêm con

trỏ pAdd sẽ giúp cho quá trình thêm sẽ diễn ra nhanh hơn.
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Thêm luật mờ phức vào CFRG là quá trình thêm liên tiếp các nút CFN vào CFRG

cho đến khi gặp nút lá (nhãn của luật) thì dừng. Mỗi luật được thêm vào sẽ có một chỉ

số (thứ tự) sử dụng để theo dõi các nút của cùng một luật. Khi quá trình thêm một luật

kết thúc thì chỉ số (thứ tự) index của CFRG sẽ tăng lên. Chi tiết các bước thêm luật

vào CFRG được mô tả trong Thuật toán 3.2.

Thuật toán 3.2 InsertRule_CFRG
Input: CFRG T , CFR R(rule,ruleIm)
Output: T chứa R.

1: index← T.get_index(); {Lấy ra chỉ số của luật}
2: for all pair(r1, Im1) ∈ R do
3: node←CFN(r1);
4: if ruleIm not is None then
5: p← phase(Im1);
6: else
7: p← phase(None);
8: end if
9: Thêm p là pha của node theo index;

10: Thêm node vào T; {Thuật toán 3.1}
11: end for
12: T.index=T.index+1;

3.3.2. Thuật toán duyệt luật mờ phức trên CFRG

Một tập các luật CFR có thể được biểu diễn trên một hay nhiều CFRG, việc duyệt

các cấu trúc CFRG phải trả về tập luật mờ phức ban đầu. Hai phương pháp duyệt luật

mờ phức trên CFRG được thực hiện theo chiều sâu và theo chiều rộng được giới thiệu

dưới đây.

3.3.2.1. Duyệt luật mờ phức theo chiều sâu

Để thực hiện duyệt toàn bộ CFRG luật theo chiều sâu, một thuật toán để duyệt một

luật theo một thứ tự (chỉ số) theo chiều sâu được giới thiệu. Do cấu trúc lưu trữ các

nút con theo chỉ số của luật, nên tại mỗi nút khi duyệt tới sau khi lấy ra giá trị phần
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biên độ và giá trị phần pha của nút để tạo thành các cặp điều kiện trong luật, nút con

có chỉ số tương ứng với chỉ số của luật sẽ được xác định để duyệt tiếp theo. Quá trình

duyệt một luật theo chiều sâu kết thúc khi nút lá được duyệt đến.

Các bước duyệt một luật với chỉ số index như sau:

Bước 1. Bắt đầu từ nút gốc;

Bước 2. Thăm nút

- Nếu là nút lá, lấy giá trị biên độ và kết thúc.

- Ngược lại, lấy ra giá trị biên độ của nút, lấy giá trị pha tương ứng chỉ số

index đã chỉ định.

Bước 3. Xác định nút con cần duyệt đến bằng chỉ số index và phần pha của

nút đó theo index

Bước 4. Duyệt nút con; Quay lại bước 2;

Thuật toán duyệt một luật theo chiều sâu được trình bày chi tiết tại Thuật toán 3.3.

Quá trình duyệt một luật kết thúc ta sẽ thu được một luật mờ phức bao gồm phần biên

độ và phần pha là các cặp điều kiện của luật và lá là nhãn đầu ra.

Thuật toán 3.3 TravelRuleDepth_CFRG
Input: CFRG T , thứ tự luật index;
Output: CFR R.

1: rule_re← None;
2: rule_im← None;
3: pTravel← T.Start;
4: while pTravel not is None do
5: Thêm pTravel.aValue vào rule_re;
6: if pTravel.pValue is None then
7: Lấy phase từ pTravel theo index;
8: Thêm phase vào rule_im;
9: end if

10: Lấy child từ pTravel theo index;
11: pTravel← child;
12: end while
13: return rule_re,rule_im;
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Dựa theo thuật toán duyệt một luật có chỉ số index (Thuật toán 3.3), thuật toán

duyệt toàn bộ CFRG luật được trình bày dưới đây. Ý tưởng của thuật toán là:

Bước 1. Bắt đầu từ nút Start của CFRG.

Bước 2. Lấy danh sách chỉ số các luật tại nút gốc.

Bước 3. Duyệt danh sách chỉ số luật đã lấy từ bước 2.

- Duyệt luật với chỉ số index từ danh sách chỉ số

Chi tiết các bước của thuật toán duyệt toàn bộ luật trên CFRG theo chiều sâu được

trình bày chi tiết trong thuật toán 3.4.

Thuật toán 3.4 TravelDepth_CFRG
Input: CFRG T
Output: CFRs Rs.

1: rules_re← None;
2: rules_im← None;
3: for all index ∈ T.Start do
4: rule← None;
5: ruleim← None;
6: rule,ruleim =Duyệt luật có thứ tự index; {Thuật toán 3.3}
7: Thêm rule vào rules_re;
8: Thêm ruleim vào rules_im;
9: end for

10: return rules_re,rules_im;

Các bước duyệt luật theo chiều sâu được cụ thể hóa trong phụ lục A

3.3.2.2. Duyệt luật mờ phức theo chiều rộng

Như đã đề cập ở trên, để thuận tiện cho truy cập các nút trên CFRG, một danh sách

list_node đã được thêm vào khi tạo CFRG (Hình 3.4). Tất cả các nút trên cùng một

mức của CFRG được lưu trữ như một phần tử của từ điển list_node. Trong đó, khóa là

mức của CFRG và mỗi phần tử của từ điển là một danh sách các nút ở mức đó (Hình

3.4).

Mỗi luật được thêm vào CFRG sẽ có một chỉ số (như đã trình bày ở trên), và các
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nút được thêm vào sẽ được xác định theo chỉ số của luật và phần pha. Kết quả là ở mọi

mức của CFRG ta luôn có một danh sách có thứ tự các luật theo phần pha. Còn phần

biên độ được truy cập theo số lượng tần suất tương ứng của nó. Với cách này, tần suất

truy cập nút trên CFRG ít hơn nhiều so với cách thức duyệt luật theo chiều sâu. Chính

vì thế thời gian duyệt CFRG luật theo chiều rộng nhanh hơn so với duyệt CFRG luật

theo chiều sâu.

Các bước duyệt luật theo chiều rộng như sau:

Bước 1. level=0;

Bước 2. Duyệt các nút ở mức level:

- Lấy phần biên độ theo tần suất của nút;

- Lấy phần pha theo chỉ số;

Bước 3. Tăng level=level+1;

Bước 4. Nếu level=h thì kết thúc ngược lại sang Bước 2;

Thuật toán duyệt luật theo chiểu rộng được trình bày chi tiết trong thuật toán 3.5

dưới đây.

Duyệt CFRG theo chiều rộng, cũng được thực hiện từ nút gốc xuống nút lá. Tuy

nhiên, trong quá trình đi xuống, các nút theo từng mức của CFRG sẽ được duyệt ra

trước hết, rồi mới chuyển sang mức kế tiếp.

Để duyệt toàn bộ luật trên CFRG thì phương pháp duyệt theo chiều rộng nhanh hơn

so với phương pháp duyệt theo chiều sâu. Tuy nhiên, trong nhiều trường hợp, để truy

cập đến một luật với chỉ số index ta có thể sử dụng phương pháp duyệt theo chiều sâu.

3.3.3. Thuật toán tìm kiếm một luật trên CFRG

Ý tưởng của việc tìm kiếm một luật trên CFRG là tương tự như thêm một luật vào

CFRG, nhưng quá trình thêm là thêm thử nghiệm (giả thêm). Nếu mọi nút của luật

được thêm trên CFRG đều không làm phát sinh thêm con mà chỉ tăng tần suất của nút

con (trùng nút), điều này chứng tỏ luật vừa thêm vào đã có trên CFRG đó.
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Thuật toán 3.5 TravelBreadth_CFRG
Input: CFRG T
Output: CFRs Rs.

1: list_node← T.list_node;
2: rules_re← None;
3: rules_im← None;
4: for all key, list_level_node ∈ list_node do
5: rule_re← None;
6: rule_im← None;
7: for all node ∈ list_level_node do
8: for all index, phase ∈ node do
9: rule[index]← node.aValue;

10: rule_im[index]← phase;
11: end for
12: end for
13: Thêm rule vào rules_re;
14: Thêm rule_im vào rules_im;
15: end for
16: return rules_re, rules_im;

Thuật toán tìm kiếm một luật trên CFRG (Thuật toán 3.7) với đầu vào là một luật

CFR cần tìm, đầu ra là True nếu tìm thấy và False nếu không thấy. Thuật toán được

xây dựng dựa thuật toán thêm một luật vào CFRG có bổ sung vào thao tác đếm số

lần tăng tần suất nút con (gọi là trùng nút trên CFRG - Thuật toán 3.6), nếu số lần

tăng tần suất bằng đúng số lượng thuộc tính của luật thì luật đó là luật đã tồn tại trên

CFRG.

3.3.4. Thuật toán xóa một luật khỏi CFRG

Xóa một luật khỏi CFRG có thể có nhiều tiêu chí xóa khác nhau. Tuy nhiên, trong

khuôn khổ nghiên cứu này, xóa một luật trên CFRG được thực hiện dựa trên chỉ số

của luật cần xóa.

Việc xóa luật theo chỉ số có thể hoàn toàn được thực hiện giống thao tác duyệt một

luật với chỉ số theo chiều sâu (Thuật toán 3.3). Nhưng thay vì chỉ lấy ra giá trị (biên

độ, pha) của nút để tạo thành luật, sẽ đồng thời giảm bớt tần suất phần biên độ, xóa
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Thuật toán 3.6 CheckCFNexist_CFRG
Input: CFN node, CFRG T
Output: True-trùng nút, False-không trùng nút.

1: f lag_dup← False;
2: if T.Start is None then
3: T.Start← node;
4: T.pAdd← node;
5: f lag← True; {Đánh dấu vừa thêm nút gốc}
6: else
7: if T.pAdd is T.Start and not f lag then
8: T.pAdd.a f req = T.pAdd.a f req+1;
9: phase← node.pValue;

10: Thêm phase vào pAdd;
11: f lag← True;
12: f lag_dup← True;
13: else
14: if node.pvalue is None then
15: Thêm node là con của T.pAdd;
16: T.pAdd← T.Start;
17: f lag← False;
18: else
19: T.pAdd. f ind_node(node.aValue); {Tìm con của pAdd có giá trị bằng

giá trị nút thêm vào}
20: if child is None then
21: Thêm node là con của T.pAdd;
22: T.pAdd← node;
23: else
24: Thêm child là con của T.pAdd ;
25: Thêm node.pValue là pha của child ;
26: child.a f req = child.a f req+1;
27: T.pAdd← child;
28: f lag_dup← True;
29: end if
30: end if
31: end if
32: end if
33: return f lag_dup;

các phần pha tương ứng hoặc xóa nút khỏi CFRG mỗi khi duyệt qua một nút.
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Thuật toán 3.7 SearchRule_CFRG
Input: CFRG T , CFR R(rule,ruleIm)
Output: True- nếu tồn tại, False- nếu không tồn tại

1: T 1← T.copy();
2: count← count +1;
3: Flag← False;
4: index← T 1.get_index();
5: for all pair(r, Im) ∈ R do
6: node←CFN(r);
7: if ruleIm not is None then
8: p← phase(Im);
9: else

10: p← phase(None);
11: Thêm p là pha của node theo index;
12: end if
13: if Xác định nút trùng trên CFRG(node,T 1) then
14: count← count +1;
15: end if
16: end for
17: if count == len(rule) then
18: Flag← True;
19: end if
20: return Flag;

3.3.5. Thuật toán suy diễn mờ phức trên CFRG

Mục tiêu của việc xây dựng cấu trúc CFRG hướng tới cải thiện hiệu suất của quá

trình suy diễn mờ phức và thích nghi luật theo hệ suy diễn mờ phức trong mô hình

học chuyển giao mờ phức đã đề xuất trước đó (chương 2). Do đó, thuật toán suy diễn

mờ phức trên CFRG được giới thiệu trong phần này.

Suy diễn mờ phức trên CFRG được thực hiện tương tự quá trình duyệt CFRG theo

chiều sâu hoặc duyệt CFRG theo chiều rộng, tuy nhiên thay vì lấy giá trị phần biên độ

và phần pha ở mỗi nút để lấy ra luật thì một ánh xạ đến dữ liệu mờ hóa đầu vào được

thực hiện nhằm thu được độ cháy phần biên độ và phần pha tương ứng. Quá trình tổng

hợp giá trị đầu ra được thực hiện theo cột, vì mỗi cột biểu diễn giá chị cháy trên mỗi

luật. Để cải thiện thời gian suy diễn mờ phức, phần này đề cập đến phương pháp suy
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diễn mờ phức trên CFRG theo phương pháp duyệt CFRG theo chiều rộng.

Thuật toán duyệt luật theo chiều rộng được trình bày chi tiết trong thuật toán 3.8.Ví

dụ về suy diễn mờ phức trên cấu trúc CFRG được trình bày trong phụ lục A

Thuật toán 3.8 ComplexFuzzyInferences_CFRG
Input: CFRG T , dòng dữ liệu t
Output: Nhãn đầu ra label.

1: list_node← T.list_node;
2: rules_re← None;
3: rules_im← None;
4: f uzzy_re, f uzzy_im=Mờ phức hóa (t) {Thực hiện mờ phức hóa dữ dòng dữ liệu

t}
5: for all key, list_level_node ∈ list_node do
6: rule_re← None;
7: rule_im← None;
8: for all node ∈ list_level_node do
9: for all index, phase ∈ node do

10: rule[index]← f uzzy_re[index][node.aValue];
11: if phase not is None then
12: rule_im[index]← f uzzy_im[index][phase];
13: end if
14: end for
15: end for
16: Thêm rule_re vào rules_re;
17: if rule_im not is None then
18: Thêm rule_im vào rules_im;
19: end if
20: end for
21: Transpose rules_re, rules_im; {Chuyển đổi danh sách giá trị ánh xạ luật thành

hàng ngang tướng ứng}
22: Tính toán tổng hợp độ mạnh của luật;
23: Tổng hợp kết quả, giải mờ tạo nhãn đầu ra label; {theo mô hình M-CFIS}
24: return label;

3.3.6. Thuật toán sửa một luật trên CFRG

Việc thích nghi luật, đòi hỏi phải chỉnh sửa luật nhằm đáp ứng ngữ cảnh mới. Chỉnh

sửa luật là chỉnh sửa các giá trị thuộc tính của luật mà mỗi thuộc tính đó được biểu
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diễn thành các nút trên CFRG. Do đó, quá trình chỉnh sửa luật mờ phức có cốt lõi là

chỉnh sửa các một CFN. Sửa một nút CFN bao gồm sửa giá trị phần biên độ và giá

trị phần pha của một nút CFN. Tuy nhiên một nút CFN cần chỉnh sửa có thể là gộp

của nhiều thuộc tính trên các luật khác nhau. Do đó, việc chỉnh sửa một nút, chỉ được

phép chỉnh sửa một cặp giá trị (biên độ, pha) trong nút đó thay vì chỉnh sửa tất cả các

cặp giá trị của nút đó.

Như vậy, chỉnh sửa một nút có thể chia thành nhiều trường hợp:

TH1: Nếu nút cần sửa có tần suất biên độ là 1, thì sửa trực tiếp tại nút (Hình

3.5).

TH2: Nếu nút cần sửa có tần suất biên độ >1:

- Nếu giá trị nút mới trùng với anh em liền kề quá trình nhập nút sẽ diễn ra

(Hình 3.6).

- Nếu giá trị nút mới không trùng anh em liền kề quá trình tách nút sẽ diễn

ra (Hình 3.7).

Chi tiết các bước sửa nút được trình bày trong thuật toán 3.9

Hình 3.5: Trường hợp sửa nút thứ nhất
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Thuật toán 3.9 EditCFN_CFRG
Input: CFRG T , thứ tự luật: index, mức: level, giá trị biên độ mới: aValue_new, giá
trị pha mới: pValue_new
Output: T với luật thứ index chứa nút ở mức level mang giá trị biên độ là aValue_new
và giá trị pha pValue_new.

1: list_node = T.list_node[level]; {Lấy danh sách các nút tại mức level}
2: node = list_node[index]; {Lấy nút tại chỉ số index}
3: if node. f req==1 then
4: node.aValue← aValue_new;
5: node.pValue← pValue_new;
6: else
7: sibling← list_node. f ind_node(aValue_new); {Tìm kiếm nút anh em liền kề

có giá trị bằng với giá trị mới cần sửa}
8: if sibling is None then
9: new_node = Node(avalue_new, pvalue_new);

10: new_node.level← node.level;
11: parent← node.parent theo index;
12: Xóa node.parent theo index;
13: Thêm con của parent là new_node theo index;
14: child← node.child theo index;
15: Xóa node.child theo index;
16: Thêm new_node là con của child theo index;
17: else
18: parent← node.parent theo index;
19: Xóa node.parent;
20: Thêm sibling là con của parent theo index;
21: child← node.child theo index;
22: Xóa node.child theo index;
23: Thêm sibling là con của child theo index;
24: sibling.a f req = sibling.a f req+1;
25: end if
26: node.a f req = node.a f req−1;
27: end if

Hình 3.5 biểu diễn trường hợp khi cần sửa luật có chỉ số index là 1, với yêu cầu sửa

thuộc tính thứ 2 với giá trị biên độ là M thành biên độ có giá trị L. Do thuộc tính thứ 2

của luật nằm trên nút có giá trị tần suất là 1, nên việc sửa nút này được quy vào TH1

như đã nên ở trên. Và việc chỉnh sửa diễn ra đơn giản bằng cách thay thế giá trị biên

độ cũ (M) thành giá trị biên độ mới (L) trên nút.
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Hình 3.6: Trường hợp sửa nút thứ 2 - nhập nút

Hình 3.7: Trường hợp sửa nút thứ hai -tách nút

Hình 3.6 biểu diễn trường hợp khi cần sửa luật có chỉ số index là 2, với yêu cầu sửa

thuộc tính thứ 2 với giá trị biên độ là S thành biên độ có giá trị M. Do thuộc tính thứ 2
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của luật nằm trên nút có giá trị tần suất là 2, và giá trị mới là M trùng với anh em liền

kề cùng mức, nên việc sửa nút này được quy vào TH2.1 như đã nên ở trên. Và việc

chỉnh sửa diễn ra bằng cách nhập nút bao gồm tăng tần suất, cập nhật lại các mối liên

kết cha, con.

Hình 3.7 biểu diễn trường hợp khi cần sửa luật có chỉ số index là 2, với yêu cầu sửa

thuộc tính thứ 2 với giá trị biên độ là S thành biên độ có giá trị VS. Do thuộc tính thứ

2 của luật nằm trên nút có giá trị tần suất là 2, và giá trị mới là M không trùng với anh

em liền kề cùng mức, nên việc sửa nút này được quy vào TH2.2 như đã nên ở trên. Và

việc chỉnh sửa diễn ra bằng cách tách nút bao gồm tăng tần suất, cập nhật lại các mối

liên kết cha, con.

Thuật toán 3.10 ExtractSubCFRG
Input: CFRG T , n: Số lượng luật cần tách ra từ CFRG
Output: CFRG_child gồm n luật

1: CFRG_child.Start← None;
2: list_node← T.list_node;
3: list_number_get← None; {Danh sách số nút cần tách, có chỉ số là node}
4: list_index_get← None; {Danh sách các chỉ số luật cần tách ra}
5: Xác định level_max_node; {là mức có số lượng nút nhiều nhất}
6: Xác định list_number_get; {Thuật toán 3.10 }
7: for all node ∈ list_node[level_max_node] do
8: k← 0;
9: for all index, phase ∈ node do

10: if k==list_number_get[node] then
11: break;
12: end if
13: end for
14: Thêm index vào list_index_get;
15: k← k+1;
16: end for
17: for all index ∈ list_index_get do
18: rule_re,rule_im = T.delete_CFR(index); {Thuật toán xóa luật trên CFRG

theo chỉ số}
19: Thêm rule_re,rule_im vào CFRG_child; {Thuật toán 3.2}
20: end for
21: return CFRG_child;
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3.3.7. Thuật toán tách CFRG con từ CFRG cha

Ý tưởng chính của thuật toán tách CFRG con từ CFRG cha là tìm mức có nhiều

nút nhất trên CFRG cha và tính số nút con sẽ được tách ra từ mỗi nút ở mức này. Từ

số con này ta sẽ lấy được các pha tương ứng trên mỗi nút và cũng xác định được danh

sách chỉ số của luật cầy lấy ra. Dựa trên danh sách chỉ số của luật cần lấy, thực hiện

xóa các luật trong danh sách này từ CFRG cha và tạo CFRG mới từ danh sách luật xóa

ta được CFRG con.

Input của thuật toán gồm: n: số lượng luật tách ra, T: cấu trúc CFRG cha.

Output: Cấu trúc CFRG con: CFRG_child

Các bước của thuật toán như sau:

Bước 1. Xác định mức có số lượng nút nhiều nhất trên T, level_max_node

Bước 2. Xác định danh sách số lượng nút list_number_get cần tách ra trên

các nút con tại mức đã xác định trong bước 1 ( Thuật toán 3.11)

Bước 3. Duyệt các nút tại mức level_max_node, tại mỗi nút lấy ra chỉ số index

của nút cần tách (theo thứ tự ưu tiên trái) với số lượng được xác định tại bước 2, đưa

vào danh sách list_index_get

Bước 4. Duyệt các chỉ số index trong danh sách list_index_get

- Xóa luật với chỉ số index trên CFRG cha

-Thêm luật vừa xóa vào CFRG_child

Chi tiết các bước của thuật toán được trình bày trong Thuật toán 3.10.

Quá trình xác định danh sách số lượng nút list_number_get cần tách ra trên mỗi

nút thuộc mức level_max_node được xác định theo Thuật toán 3.11

3.3.8. Thuật toán trộn hai CFRG

Việc trộn (gộp) hai cấu trúc CFRG được tiến hành theo cách duyệt một cấu trúc

CFRG và thêm vào cấu trúc CFRG còn lại. Tuy nhiên, các luật của CFRG thứ hai mà
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Thuật toán 3.11 CalculNumberofCFN list_number_get
Input: CFRG T , n: Số lượng luật cần tách ra từ CFRG, level_max_node: mức
Output: list_number_get

1: list_number_get← None;
2: list_node← T.list_node;
3: for all node ∈ list_node[level_max_node] do
4: list_number_get[node] = int( n

n(T ) ∗node.a f req); {n(T) là số lượng luật trên
CFRG}

5: end for
6: while sum(list_number_get)< n do
7: for all node,number ∈ list_number_get do
8: if number < node.a f req then
9: number=number+1;

10: end if
11: end for
12: end while

đã có trong CFRG thứ nhất sẽ không được thêm vào. Như vậy quá trình hợp nhất hai

cấu trúc CFRG sẽ sử dụng thuật toán duyệt CFRG luật (Thuật toán 3.4) rồi thêm từng

luật vào CFRG luật thứ nhất (Thuật toán 3.2), đồng thời sẽ sử dụng thêm thuật toán

tìm kiếm luật trên CFRG (Thuật toán 3.7) trước khi thêm luật vào CFRG còn lại.

3.4. Mô hình học chuyển giao mờ phức dựa trên cấu trúc CFRG

(CFRGTL)

Để tăng hiệu suất của mô hình học chuyển giao đã đề xuất ở chương 2, một biểu

diễn luật mờ phức trên CFRG luật mờ (Định nghĩa 3.2) được giới thiệu. Điều này làm

thay đổi cơ bản các thao tác trong những giai đoạn của mô hình học chuyển giao.

So với mô hình trước đó (Hình 2.2), mô hình mới được đề xuất ở mục này, đã bổ

sung vào một số giai đoạn quan trọng (Hình 3.8):

• Khởi tạo các CFRG từ CFRs của miền nguồn;

• Tách cấu trúc CFRG con ra khỏi cấu trúc CFRG cha;
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• Thích nghi trên các cấu trúc CFRG;

• Cuối cùng hợp nhất các cấu trúc CFRG sau sửa đổi.

Hình 3.8: Mô hình học chuyển giao mờ phức dựa trên cấu trúc CFRG (CFRGTL)

3.4.1. Khởi tạo các cấu trúc CFRG

Giống như mô hình học chuyển giao được đề xuất ở chương 2, cơ sở luật mờ phức

miền nguồn sẽ được sử dụng làm cơ sở luật mờ phức khởi tạo cho quá trình học chuyển

giao. Tuy nhiên trong mô hình mới được đề xuất ở chương này, các luật mờ phức miền

nguồn sẽ được khởi tạo thành các cấu trúc CFRG tương ứng sử dụng thuật toán 3.2.

Số lượng các biến ngôn ngữ trong thuộc tính đầu tiên của tập luật mờ phức miền

nguồn sẽ xác định số lượng cấu trúc CFRG được tạo ra. Thuộc tính đầu tiên hỗ trợ

xác định một luật sẽ được thêm vào CFRG nào. Mỗi cấu trúc CFRG sẽ biểu diễn các

luật có thuộc tính đầu tiên mang giá trị như nhau.
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3.4.2. Tách các CFRG con từ các cấu trúc CFRG ban đầu

Đánh dấu các luật thích nghi, luật ứng cử phù hợp với dữ liệu mới trong giai đoạn

thích nghi luật của mô hình học chuyển giao đã đề xuất ở chương 2, là tốn thời gian vì

nó phải duyệt qua toàn bộ các luật nguồn ứng từng dòng dữ liệu đích được lựa chọn

trong các Dsub. Thêm vào đó, ở những lần thích nghi tiếp theo, khi số lượng luật tăng

lên thì với mỗi dòng dữ liệu đều phải duyệt qua toàn bộ tập luật.

Một vấn đề nữa cần xem xét đến, khi các luật mới được thêm vào nằm kề cận nhau

có thể khá tương đồng và có thể bỏ quả khi duyệt tới. Điều này, chưa được đề cập

và giải quyết trong mô hình cũ. Để giải quyết mặt hạn chế này, một đề xuất tách các

CFRG đã khởi tạo thành các CFRG con để: 1. Thực hiện quá trình suy diễn đồng thời

trên nhiều CFRG, 2. Xem xét bỏ qua các CFR tương đồng không cần phải duyệt tới.

Việc tách các CFRG con được thực hiện theo thuật toán 3.5.

3.4.3. Thích nghi luật trên cấu trúc CFRG

Một thay đổi lớn trong việc thích nghi luật trên CFRG được đề xuất trong mô hình

mới này, thay thế quá trình thích nghi suy diễn mờ phức thông thường trong mô hình

trước đó. Cụ thể, thích nghi luật sẽ được tiến hành đồng thời (song song) trên các cấu

trúc CFRG đã được tách ra ở bước trên. Thực hiện thích nghi luật vẫn tuân theo cơ

chế suy diễn theo mô hình M-CFIS (Thuật toán 3.9) và tuân theo cơ chế thích nghi

của mô hình chọc chuyển giao đã đề xuất ở chương 2.

Suy diễn mờ phức trên CFRG thực hiện theo phương pháp duyệt theo chiều rộng,

giúp giảm thời gian suy diễn. Việc đánh dấu các nút thích nghi và nút ứng cử nhằm

xác định luật thích nghi và luật ứng cử cũng giống với cách thực hiện trong mô hình

đề xuất ở chương 2 nhưng sẽ diễn ra nhanh hơn trên CFRG. Nhiệm vụ chỉnh các luật

ở bước này là khác biệt so với mô hình đề xuất trước đó. Tại mỗi nút cần chỉnh sửa,

giá trị biên độ mới được đề xuất bởi các giá trị pha tại nút, dựa theo tần suất pha. Điều

mà trước đây, trong mô hình cũ được thực hiện bằng quá trình tìm kiếm vét cạn cho
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đến khi đạt được giá chị nút thích nghi. Cách thức thực hiện lựa chọn giá trị biên độ

theo phần pha này cũng giúp giảm thời gian cho việc chỉnh sửa các luật và giảm thời

gian học tập của cả mô hình học chuyển giao nói chung.

3.4.4. Trộn các cấu trúc CFRG

Sau cùng, các cấu trúc CFRG thích nghi với dữ liệu sẽ được hợp nhất và bổ sung

vào cấu trúc CFRG cơ sở ban đầu để chuẩn bị cho bước thích nghi tập con dữ liệu

tiếp theo. Quá trình được lặp lại cho đến khi tất cả các tập con dữ liệu cần được điều

chỉnh, chúng ta sẽ thu được một CFRG cơ sở luật mờ phức mới đại diện cho tập hợp

luật mờ phức cho hệ thống suy diễn miền đích.

3.5. Thực nghiệm

Nhằm mục đích xem xét khả năng của cấu trúc CFRG đã đề xuất ở trên, hai kịch

bản thực nghiệm được đề xuất: 1.Thực nghiệm đánh giá thời gian suy diễn trên CFRG

so với Mamdani - CFIS truyền thống; 2. Thực nghiệm đánh giá khả năng ứng dụng

của CFRG thông qua việc đánh giá hiệu suất của mô hình học chuyển giao mờ phức

dựa trên cấu trúc CFRG (CFRGTL).

3.5.1. Kịch bản thực nghiệm thứ nhất

Để chứng minh về khả năng suy diễn nhanh trên CFRG, 4 bộ dữ liệu trong Bảng

1.2, được thực hiện sinh luật theo cách M-CFIS truyền thống [7]. Từ bộ luật mờ phức

được sinh ra, tôi thực hiện suy diễn mờ phức theo hai cách: cách 1, suy diễn trên mảng

thông thường; cách 2, cấu trúc thành theo CFRG và suy diễn trên CFRG. Kết quả thu

được như bảng dưới đây (Bảng 3.1).
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Bảng 3.1: Bảng kết quả thực nghiệm theo kịch bản 1

STT Tập dữ liệu Số

lượng

bản ghi

Số

lượng

luật tạo

ra

Số lượng

kiểm tra

Thời

gian

suy diễn

M-CFIS

Thời

gian

suy diễn

CFRGTL

1 Diabetes 390 101 78 0.1099 0.0786

2 Breast-Cancer 683 288 137 0.7483 0.5821

3 CreditCard 8636 4419 1727 240.223 126.243

4 Liver 4156 1044 831 23.4976 11.7312

Kết quả thực nghiệm trong bảng 3.1 cho thấy việc cấu trúc luật trên CFRG cho

phép suy diễn nhanh hơn cách tổ chức trên mảng hai chiều thông thường (M-CFIS).

Với hai bộ dữ liệu có kích thước nhỏ hơn là Diabetes và BreastCancer thì thời gian

suy diễn trên CFRG nhanh hơn so với M-CFIS thông thường khoảng 27% - 28%. Tuy

nhiên với hai bộ dữ liệu Credit Card và Liver với kích thước lớn hơn (cả về số lượng

bản ghi lấn số lượng thuộc tính) thì thời gian suy diễn đã giảm thiểu khá nhiều 45% -

50%. Điều này cho thấy khả năng xử lý của CFRG trên các bộ dữ liệu có kích thước

lớn.

3.5.2. Kích bản thực nghiệm thứ hai

Nhằm đánh giá khả năng ứng dụng của CFRG, CFRGTL được đề xuất tiếp tục được

thực nghiệm trên các tập dữ liệu UCI và dữ liệu thực tế và so sánh nó với phương pháp

liên quan. Có ba tập dữ liệu (Diabetes, BreastCancer và CreditCar) từ UCI [81] và dữ

liệu y tế (Bệnh gan) - Liver từ Bệnh viện Thái Nguyên. Thông tin chi tiết về bộ dữ

liệu thử nghiệm được trình bày trực quan trong Bảng 1.2.

Để tìm ra khả năng cải thiện hiệu suất của CFRGTL dựa trên cấu trúc CFRG luật,

kết quả thực nghiệm tiếp tục được xem xét trên ba chỉ số: thời gian tính toán, độ chính

xác và số lượng luật. Hai trường hợp thực nghiệm (tương tự như kịch bản thực nghiệm
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của chương 2) được thực hiện để so sánh chúng với phương pháp liên quan M-CFIS

và CFTL trước đó. Mỗi thí nghiệm sẽ được thực hiện 100 lần nhằm mục đích kiểm

tra tính bền vững của mô hình.

Kết quả thu được trên 4 bộ dữ liệu tương ứng với hai trường hợp thử nghiệm được

trình bày lần lượt từ Hình 3.9 đến Hình 3.12.

Kết quả thực nghiệm trên bộ dữ liệu Diabetes

Hình 3.9: Kết quả đo lường độ chính xác trên tập dữ liệu Diabetes.

Kết quả thực nghiệm trên bộ dữ liệu Diabetes (Hình 3.9) cho thấy mô hình học

chuyển giao mờ phức mới CFRGTL có độ chính xác tốt hơn mô hình CFTL, tuy

nhiên độ chính xác tốt hơn không nhiều (89,07% trên CFTL và 89,29% trên CFRGTL
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- Hình 3.4(b)). Điểm đáng chú ý là, phương sai của giá trị độ chính xác đo được trong

các lần thử nghiệm là nhỏ hơn so với phương pháp CFTL (Hình 3.9 (a, c)) cho thấy

tính ổn định của phương pháp mới.

Hình 3.10: Kết quả đo lường số lượng luật trên tập dữ liệu Diabetes.

Hình 3.10 (b) đưa ra thông tin số lượng luật trung bình tạo ra của ba mô hình M-

CFIS, CFTL và CFRGTL. Mặc dù số lượng luật tạo ra trong mô hình CFRGTL vẫn ít

hơn so với mô hình M-CFIS, nó lại lớn hơn so với CFTL. Điều này là dễ hiểu vì mức

độ dao động về số lượng luật của CFRGTL thấp hơn so với CFTL (Hình 3.10 (c)) và

độ chính xác cao hơn (như đã đề cập ở trên).
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Hình 3.11: Kết quả đo lường thời gian thực hiện trên bộ dữ liệu Diabetes.

Hình 3.11 là kết quả đo lường thời gian thực hiện (thời gian tạo ra mô hình suy

diễn mờ phức cho miền đích) của mô hình CFRGTL nhanh hơn so với mô hình CFTL

cũ và dĩ nhiên nhanh hơn nhiều so với mô hình M-CFIS. Do số lượng luật sinh ra ở

CFRGTL là nhiều hơn (Hình 3.10) nên thời gian suy diễn trên dữ liệu kiểm thử cũng

nhiều hơn. Mặc dù tổng thời gian sinh luật và suy diễn trên mô hình mới là nhỏ hơn.

Để xem xét mức độ ổn định của mô hình về mặt thời gian, kết quả đo lường độ

lệch chuẩn trên 100 mẫu thời gian thực hiện ở cả ba mô hình tương ứng là 0.5844 với

M-MCFIS,0.5619 với CFTL và 0.1151 với CFRGTL. Điều này cho thấy sự ổn định

về mặt thời gian khi ứng dụng cấu trúc CFRG cho mô hình CFTL.



111

Kết quả thực nghiệm trên bộ dữ liệu BreastCancer

Hình 3.12: Kết quả đo lường độ chính xác trên bộ dữ liệu BreastCancer.

Tương tự với bộ dữ liệu BreastCancer, độ chính xác trung bình của mô hình

CFRGTL tốt hơn chút ít với mô với mô hình cũ CFTL tương ứng là 95,99% và 95,96%.

Điều đặc biệt là, phương sai của độ chính xác ổn định hơn trong mỗi lần huấn luyện

(Hình 3.12 (a, c)). Giá trị độ chính xác thấp nhất mà mô hình CFRGTL đạt được lớn

hơn so với mô hình CFTL (Hình 3.12 (c)).

Số lượng luật trung bình của mô hình CFRGTL là lớn hơn so với mô hình CFTL

mặc dù nó vẫn thấp hơn so với mô hình M-CFIS (Hình 3.13 (b)). Tương tự phương

sai, số lượng luật trong mỗi lần thử nghiệm trên CFRGTL cũng nhỏ hơn so với CFTL
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(Hình 3.13 (c)).

Hình 3.13: Kết quả đo lường số lượng luật trên bộ dữ liệu BreastCancer.

Thời gian huấn luyện trung bình trên mô hình CFRGTL ít hơn đến 2,52 lần so với

mô hình học CFTL và ít hơn 3,59 lần so với mô hình M-CFIS (Hình 3.14 (b)). Đặc

biệt phương sai thời gian huấn luyện cũng giảm so với mô hình CFTL (Hình 3.14 (a,

c)).
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Hình 3.14: Kết quả đo lường thời gian thực hiện trên bộ dữ liệu BreastCancer.

Tương tự, để xem xét mức độ ổn định của mô hình về mặt thời gian, kết quả đo

lường độ lệch chuẩn trên 100 mẫu thời gian thực hiện ở cả ba mô hình tương ứng là

1.1263 với M-MCFIS, 0.6794 với CFTL và 0.4303 với CFRGTL. Điều này một lần

nữa cho thấy sự ổn định về mặt thời gian khi ứng dụng cấu trúc CFRG cho mô hình

CFTL.

Kết quả trên bộ dữ liệu CreditCard

Khả năng vượt trội của CFRGTL mới đề xuất thể hiện rõ trong bộ dữ liệu Credit-

Card với kích thước dữ liệu lớn và nhiều đầu ra.
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Hình 3.15: Kết quả đo lường độ chính xác trên bộ dữ liệu CreditCard.

Mô hình CFRGTL trên bộ dữ liệu CreditCard tiếp tục cho thấy khả năng cải thiện

độ chính xác so với CFTL, tương ứng trung bình là 85,43% và 85,21% (Hình 3.15

(b)). Phương sai của độ chính xác cũng tiếp tục được cải thiện (Hình 3.15 (a, c)).

Đặc biệt với bộ dữ liệu có kích thước lớn như bộ dữ liệu CreditCard, số lượng luật

giảm là một trong yếu tố quan trong quyết định đến thời gian suy diễn. Mặc dù, số

lượng luật trung bình của mô hình CFRGTL thu được cao hơn so với mô hình CFTL

nhưng vẫn giảm nhiều so với mô hình M-CFIS (Hình 3.16 (b)). Ngoài ra, Hình 3.16

(a, c) cho mức độ ổn định về số lượng luật của mô hình CFRGTL hơn so với CFTL.



115

Hình 3.16: Kết quả đo lường số lượng luật trên bộ dữ liệu CreditCard.

Mô hình CFRGTL tiếp tục cho thấy tính ổn định của mô hình trên yếu tố thời gian

(Hình 3.17). CFRGTL với thời gian huấn luyện sinh luật rút ngắn hơn nhiều so với

mô hình CFTL gốc. Cụ thể với mô hình CFTL thì tổng thời gian sinh luật và suy

diễn giảm so với mô hình M-CFIS khoảng 4.91 lần thì mô hình mới CFRGTL giảm

khoảng 7,92 lần (Hình 3.17 (b)). Hình 3.17 (a, c) cũng cho thấy phương sai thời gian

thực hiện của mô hình CFRGTL cũng thấp hơn so với mô hình M-CFIS.
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Hình 3.17: Kết quả đo lường thời gian thực hiện trên bộ dữ liệu CreditCard.

Để xem xét mức độ ổn định của mô hình về mặt thời gian, kết quả đo lường độ

lệch chuẩn trên 100 mẫu thời gian thực hiện ở cả ba mô hình tương ứng là 99.4236

với M-MCFIS, 21.4667 với CFTL và 20.0651 với CFRGTL.

Kết quả trên bộ dữ liệu Liver
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Hình 3.18: Kết quả đo lường độ chính xác trên bộ dữ liệu Liver.

Cuối cùng là kết quả thực nghiệm trên mô hình dữ liệu thực được trình bày trong

Hình 3.18, Hình 3.19 và Hình 3.20), cũng thu được kết quả thực nghiệm theo quy luật

tương tự. Các kết quả trên mô hình CFRGTL đều ổn định hơn mô hình CFTL cũ và

thời gian huấn luyện sinh luật cũng rút ngắn hơn.
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Hình 3.19: Kết quả đo lường số lượng luật trên bộ dữ liệu Liver.

Để xem xét mức độ ổn định của mô hình về mặt thời gian, kết quả đo lường độ

lệch chuẩn trên 100 mẫu thời gian thực hiện ở cả ba mô hình tương ứng là 31.0382

với M-MCFIS, 22.3320 với CFTL và 3.8181 với CFRGTL. Điều này cho thấy sự ổn

định về mặt thời gian khi ứng dụng cấu trúc CFRG cho mô hình CFTL.
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Hình 3.20: Kết quả đo lường thời gian thực hiện trên bộ dữ liệu Liver.

Nhận xét

Thứ nhất, việc cấu trúc luật trên cấu trúc CFRG - một biểu diễn chưa từng có trước

đây giúp quá trình duyệt luật trên CFRG nhanh hơn. Làm cho quá trình suy diễn mờ

phức trên CFRG cũng nhanh hơn.

Thứ hai, trong giai đoạn chỉnh sửa luật việc lựa chọn biên độ mới theo đề xuất phần

pha giúp giảm thời gian lựa chọn biên độ.

Thứ ba, việc tách từng CFRG con từ CFRG ban đầu và thực hiện kỹ thuật đa luồng

cho quá trình suy diễn chỉnh sửa cũng giúp ngắn thời gian so với mô hình đề xuất ở

chương 2 .
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3.6. Kết luận Chương 3

Trong chương này, tác giả đã đề xuất một cấu trúc CFRG mới cho phép lưu trữ cả

phần biên độ, phần pha và tần suất của chúng trên mỗi nút. Lợi điểm của cách thức

lưu trữ này, giúp trực quan yếu tố pha của mỗi nút luật, thấy rõ hơn khả năng ảnh

hưởng của chúng đối với luật trong quá trình suy diễn hay chỉnh sửa.

Rõ ràng, tính ưu việt của cấu trúc CFRG đã được thể hiện rõ trong kết quả thực

nghiệm thứ nhất, khi sử dụng để suy diễn mờ phức đã rút ngắn thời gian suy diễn đầu

ra của các hệ M-CFIS. Thêm vào đó, việc sử dụng cấu trúc CFRG cho quá trình thích

nghi luật trong học chuyển giao mờ phức cũng rút ngắn thời gian thích nghi do hai

yếu tố: 1) lựa chọn giá trị chỉnh sửa mới dựa trên phần pha trên mỗi nút; 2) có thể thực

hiện đa luồng thông qua việc tách các cấu trúc con CFRG.

Kết quả nghiên cứu này được công bố trong công trình [5] của luận án

Cũng từ kết quả nghiên cứu của chương này, một số câu hỏi nghiên cứu tiếp tục

được đặt ra như sau: 1) Cấu trúc CFRG có thể hỗ trợ tổng hợp luật tốt hơn làm tăng độ

chính xác hay giảm số lượng luật hay không? 2) Ngữ cảnh của mô hình học chuyển

giao có thể thực hiện mở rộng trong các trường hợp khác hay không? 3) Các giai đoạn

khác của mô hình học chuyển giao gốc ở chương 2 có thể tiếp tục phát triển làm tăng

hiệu suất của mô hình không?

Đây cũng chính là mục tiêu phát triển mô hình đề xuất ở các nghiên cứu tiếp theo
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KẾT LUẬN

Những kết quả chính của luận án
Với mục tiêu nghiên cứu là tập trung nghiên cứu đề xuất xây dựng Mô hình học

chuyển giao trên hệ suy diễn mờ phức nhằm cải thiện thời gian học tập (thời gian xây

dựng hệ suy diễn) cho miền đích:

• Thứ nhất, luận án đã đề xuất một Mô hình học chuyển giao trên hệ suy diễn mờ

phức Mamdani.

- Phương pháp đề xuất đã sử dụng kỹ thuật học chuyển giao trong quá trình xây

dụng hệ suy diễn mờ phức Mamdani cho miền mục đích với mục tiêu rút ngắn

thời gian so với phương pháp trước đó.

- Phương pháp đề xuất thích hợp cho việc xây dựng hệ suy diễn mờ phức trên

những dữ liệu có tính không chắc chắn và chu kỳ/định kỳ trong khoảng thời gian

giới hạn. Điều này đã làm tăng phạm vi ứng dụng của hệ suy diễn mờ phức cụ

thể là hệ suy diễn mờ phức Mamdani trong thực tế với khoảng thời gian hạn hẹp.

• Thứ hai, luận án cũng đã đề xuất một cách biểu diễn tập luật mờ phức trên cấu

trúc CFRG:

- Biểu diễn trực quan luật mờ phức trên cấu trúc CFRG

- Cải thiện thời gian suy diễn mờ phức của các mô hình suy diễn mờ phức Mam-

dani. Trên cơ sở đó tiếp tục cải thiện thời gian thích nghi luật (đánh dấu luật thích

nghi, ứng cử và Lựa chọn giá trị chỉnh sửa) của mô hình học chuyển giao đã đề

xuất trước đó.

Luận án một lần nữa minh chứng khả năng của kỹ thuật học chuyển giao trong việc

rút ngắn thời gian học tập. Đồng thời cũng khẳng định vai trò của các yếu tố bổ sung
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trong dữ liệu đối với các nhiệm vụ học tập và suy diễn. Như trong trường hợp này là

thành phần Pha.

Một số hạn chế của luận án
Bên cạnh các kết quả nghiên cứu đã đạt được, những nghiên cứu trong luận án vẫn

còn tồn tại một số điểm hạn chế như:

– Luận án mới chỉ thực nghiệm trên các bộ dữ liệu số, còn dữ liệu thời gian chưa

được thực hiện.

– Các bước thực hiện trong mô hình học chuyển giao mờ đề xuất còn đơn giản.

– Ngữ cảnh cho mô hình học chuyển giao còn nhiều ràng buộc và trong điều kiện

quá lý tưởng.

– Chưa khai thác đầy đủ khả năng của cấu trúc CFRG đã đề xuất, như khả năng xử

lý dữ liệu khuyết, khả năng tổng hợp và tối ưu hóa bộ luật trên cấu trúc...

– Phần thực nghiệm của luận án mới thực hiện trên cùng một bộ dữ liệu được chia

nhỏ để giả định về hai miền khác nhau nên mô hình học chuyển giao đề xuất chỉ

áp dụng cho học chuyển giao trên miền tương đồng, chưa xem xét các trường hợp

khac.

Hướng phát triển của luận án
Trong tương lai, định hướng phát triển tiếp theo của luận án có thể thực hiện theo các

hướng nghiên cứu sau:

– Thử nghiệm thuật toán trên mô hình dữ liệu lớn

– Bổ sung thêm các chiều của dữ liệu để thể hiện tính ưu việt của mô hình;

– Tiếp tục thử nghiệm các mô hình đề xuất trong luận án với nhiều bộ dữ liệu phức

tạp hơn trong các lĩnh vực khác nhau trong cuộc sống như: y tế, kinh tế , địa lý

v.v.
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PHỤ LỤC A. MỘT SỐ VÍ DỤ CHO CÁC THUẬT TOÁN TRÊN

CẤU TRÚC CFRG

Ví dụ về thêm luật vào cấu trúc CFRG

Để minh họa rõ ràng hơn các bước thêm một nút CFN vào CFRG, cũng như thêm

luật CFR vào CFRG, một ví dụ được mô tả như trong Hình 1 và Hình 2. Hình 1, 2

biểu diễn các bước thêm luật CFR1 và CFR2 vào CFRG. Với hai luật CFR1 và CFR2

như sau:

CFR1 : I f AX 1 is S and PX 1 is S and AX 2 is S and PX 2 is M and AX 3 is V S

and PX 3 is V S then 0

CFR2 : I f AX 1 is S and PX 1 is V S and AX 2 is S and PX 2 is V S and AX 3 is L

and PX 3 is L then 0 Ban đầu CFRG rỗng, Start trỏ đến None. Ứng với mỗi luật, mỗi

cặp biến ngôn ngữ biên độ và pha sẽ tạo thành các nút, sau đó được thêm vào CFRG.

Với luật CFR1, gồm 3 thuộc tính và một nhãn đầu ra sẽ tạo thành 4 nút mờ phức

được thêm vào trên CFRG, trong đó nút lá sẽ có phần pha là None (như Hình 1(4)).

Quá trình thêm nút, có sử dụng con trỏ pAdd trỏ đến nút vừa mới được thêm vào. Khi

thêm đến nút lá thì con trỏ pAdd được gán lại về nút Start. Dễ dàng nhận thấy với mỗi

nút phần pha được tạo ra để liên kết với nút con, tất cả các phần pha của các nút trong

cùng một luật có chỉ số giống nhau.

Trường hợp thêm luật CFR1 (Hình 1) thêm vào CFRG, đây là luật đầu tiên được

thêm vào, CFRG ban đầu là None. Do đó, ở mỗi trường hợp thêm một nút mới, nút

con của pAdd đều là None, nên các nút sẽ được thêm liên tiếp như Hình 1.

Thêm tiếp luật CFR2 vào CFRG (Hình 2), sẽ thấy sự khác biệt ở đây, mỗi nút mới

được thêm vào, ở mỗi bước, nút con của pAdd đều là khác None, một quá trình kiểm

tra giá trị aValue của con của pAdd có trùng với giá trị aValue của nút cần thêm

không được thực hiện. Nếu con của pAdd có giá trị aValue trùng với giá trị aValue
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của nút cần thêm (như Hình 2 (2)), thì thêm nút không tạo ra nút mới trên CFRG mà

chia sẻ nhau tại nút này bằng cách tăng tần suất của nút con và bổ sung giá trị phần

pha.

Hình 1: Thêm luật CFR1 vào CFRG
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Hình 2: Thêm luật CFR2 vào CFRG

Ví dụ về duyệt luật theo chiều sâu

Hình 3 và 4 mô tả quá trình duyệt luật mờ phức theo chiều sâu, đây là quá trình

duyệt luật mờ phức có chỉ số index là 2.
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Hình 3: Duyệt luật mờ phức có chỉ mục 2 theo chiều sâu

Duyệt một luật, luôn xuất phát từ nút Start của CFRG và kết thúc khi duyệt đến

nút lá. Khi duyệt sử dụng một con trỏ pTravel trỏ đến nút cần duyệt qua, ban đầu

pTravel được trỏ đến nút gốc Start của CFRG. Tại mỗi nút giá trị biên độ và giá trị

pha của nút được lấy để tạo thành luật. Như trong Hình 3 , do giá trị chỉ số index là 2

nên phần pha được đọc là tương ứng sẽ là M. Ứng với giá trị phần pha và chỉ số index

xác định được nút con được duyệt tiếp theo tương ứng như Hình 4.
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Hình 4: Duyệt luật mờ phức có chỉ mục là 2 theo chiều sâu (tiếp)

Ví dụ về duyệt cây theo chiều rộng

Một ví dụ về duyệt luật theo chiều rộng được trình bày trong Hình 5. Quá trình
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duyệt luật theo chiều rộng được mô tả như sau:

- Đầu tiên, các nút cấp 0 được duyệt, ở cấp này có duy nhất nút gốc. Luật phần

biên độ sẽ là giá trị biên độ của nút được lấy ra đúng bằng tần suất của nút. Và ta

sẽ có rule = [S,S,S,S] (như Hình 5). Luật phần pha được tạo thành theo chỉ số là

thứ tự và giá trị là giá trị phần pha rule_im = [S,V S,M,S].

- Duyệt sang mức 1, danh sách các nút tại cấp này gồm 3 nút, mỗi nút sẽ được thăm

tạo thành danh sách luật phần biên độ và danh sách luật phần pha theo cách, thăm

phần pha của nút để lấy chỉ số thứ tự luật làm cơ sở để gán giá trị luật biên độ

rule = [S,S,L,M] và giá trị luật phần pha rule = [M,L,M,S] .

- Duyệt tiếp sang mức 2, danh sách các nút sẽ được thăm và giá trị là rule =

[V S,L,V L,L] và rule_im = [V S,L,L,M].

- Tương tự khi duyệt tiếp mức 3 danh sách các nút lá được đọc ra là rule =

[0,0,1,0]

- Cuối cùng ta thu được tập luật mờ phức gồm phần biên độ rules=[[S,S,S,S]

[S,S,L,M] [VS,L,VL,L] [0,0,1,0]] và phần pha rules_im=[[S,VS,M,S] [M,L,M,S]

[VS,L,L,M]]
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Hình 5: Duyệt cấu trúc CFRG theo chiều rộng

Ví dụ về suy diễn mờ phức trên cấu trúc CFRG Một ví dụ về suy diễn trên

CFRG được biểu diễn trong hình dưới đây Hình 6. Với đầu vào đã mờ hóa cho phần

thực (Fuzzy_re) và phần ảo (Fuzzy_im). Ở mỗi bước duyệt theo chiều rộng của CFRG,

giá trị biên độ và pha của nút sẽ được ánh xạ lên Fuzzy_re, Fuzzy_im tương ứng để

cho ra giá trị cháy phần thực và phân pha.

Như ở mức 0 sẽ có rule = [S,S,S] và rule_im = [S,V S,V S] các giá trị này sẽ được

ánh xạ tương ứng lên Fuzzy_re, Fuzzy_im cho kết quả là giá trị cháy Fight_re=[ 0,932;

0,932; 0,932 ] và Fight_im=[ 0,006; 0,001; 0,001]. Quá trình được thực hiện tương ở

các mức tiếp theo. Sau đó các giá trị cháy phần thực và phần pha này sẽ được tổng

hợp theo toán tử min để thu được giá trị cháy của mỗi luật mờ phức trên CFRG.
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Hình 6: Suy diễn mờ phức trên cấu trúc CFRG

Ví dụ về tách cấu trúc CFRG con từ cấu trúc CFRG cha

Hình 7 mô tả kết quả tách CFRG con gồm 5 luật từ cấu trúc CFRG - gồm 8 luật

ban đầu. Hình trên trong Hình 7 mô tả cấu trúc CFRG ban đầu gồm 8 luật, hình dưới

mô tả cấu trúc CFRG_child gồm 5 luật được tách ra từ cấu trúc CFRG. Quá trình

tách được thực hiện theo thuật toán đề xuất phía trên. Việc xác định các luật được lựa

chọn từ danh sách các nút nằm tại mức có nhiều nút nhất được biểu diễn như trong

hình ban đầu. Ở mỗi nút sẽ xác định số lượng nút được tách ra theo thuật toán Như

biểu diễn trong Hình 7 tại mức 3 của CFRG, xác định được các nút sẽ lấy ra trên mỗi

nút của CFRG tương ứng là (1, 2, 1, 1). Sau đó sẽ xác định được các luật được lấy ra
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tương ứng sẽ là chỉ số luật. Trong ví dụ tại hình 7 các chỉ số các luật được lấy ra là (0,

1, 2, 3, 5). Với danh sách chỉ số này sẽ thực hiện tiếp thuật toán xóa luật theo chỉ số

trên CFRG cha và thêm luật vào CFRG con.

Hình 7: Tách một cấu trúc CFRG con từ cấu trúc CFRG cha






















































































