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Trong kỷ nguyên số hóa, sự bùng nổ của dữ liệu lớn (big data) đã tạo tiền đề cho sự phát triển của các mô hình học máy (machine learning) và học sâu (deep learning). Các mô hình hiện đại ngày càng phức tạp với hàng triệu, thậm chí hàng tỷ tham số, đòi hỏi lượng dữ liệu huấn luyện rất lớn để đạt được độ chính xác mong muốn. Tuy nhiên, việc tăng kích thước dữ liệu cũng kéo theo thách thức về chi phí tính toán, năng lượng tiêu thụ và thời gian huấn luyện. Việc huấn luyện lặp lại trên toàn bộ tập dữ liệu gốc (full dataset) trở nên bất khả thi hoặc không hiệu quả về mặt chi phí đối với nhiều bài toán thực tế.
Trước thách thức đó, bài toán lựa chọn coreset [2, 1] đã trở thành một hướng nghiên cứu quan trọng. Mục tiêu của coreset là tìm một tập con nhỏ gồm các điểm dữ liệu mang tính đại diện, sao cho mô hình huấn luyện trên tập con này có hiệu năng tương đương với khi huấn luyện trên toàn bộ dữ liệu. Các phương pháp truyền thống như lấy mẫu ngẫu nhiên [3] tuy đơn giản nhưng không đảm bảo nắm bắt được các đặc trưng quan trọng của dữ liệu, đặc biệt là các điểm dữ liệu hiếm hoặc nằm ở biên phân loại.
Gần đây, các phương pháp dựa trên hình học và tối ưu hóa như CRAIG [1] đã cho thấy hiệu quả tốt bằng cách chọn các điểm dữ liệu giúp xấp xỉ tốt nhất hướng gradient của toàn bộ tập dữ liệu. Tuy nhiên, CRAIG sử dụng chiến lược tham lam [4] với độ phức tạp , dẫn đến chi phí lựa chọn coreset rất lớn – đây là thành phần chi phí mà đề án nhắm tới việc giảm.
Xuất phát từ thực tiễn trên, đề án đề xuất phương pháp lai CRAIG-CH: sử dụng thuật toán tìm đỉnh bao lồi CHVS4 [6] làm bộ lọc tiền xử lý để thu gọn không gian tìm kiếm từ  xuống  ứng viên, sau đó áp dụng bước tối ưu hóa tham lam của CRAIG trên tập ứng viên đã lọc. Ý tưởng cốt lõi là các đỉnh bao lồi [7] trong không gian gradient là các điểm quan trọng nhất, do đó CRAIG chỉ cần tìm kiếm trong vùng không gian này, giúp giảm chi phí của bước lựa chọn mà vẫn giữ chất lượng coreset ở mức hợp lý.
Các đóng góp chính của đề án bao gồm:
· Hệ thống hóa cơ sở lý thuyết về bài toán lựa chọn coreset và phân tích hạn chế của CRAIG về chi phí tính toán.
· Đề xuất và cài đặt thuật toán CRAIG-CH kết hợp bao lồi (CHVS4) với tối ưu hóa tham lam (CRAIG), giảm chi phí của bước lựa chọn coreset 1,22–2,73 lần so với CRAIG gốc.
· Thực nghiệm đánh giá toàn diện trên FashionMNIST [8] (hồi quy logistic [9]) và CIFAR-10 (ResNet-20 [10]), so sánh với Random, CRAIG và CHVS4.
Đề án được cấu trúc thành ba chương như sau:
· Chương 1: Tổng quan và kiến thức cơ sở. Trình bày các khái niệm nền tảng về học máy, bài toán tối ưu hóa dựa trên gradient, và tổng quan các phương pháp lựa chọn coreset.
· Chương 2: Phương pháp đề xuất. Phân tích CRAIG và CHVS4, từ đó trình bày thuật toán CRAIG-CH và cơ sở lý thuyết của phương pháp kết hợp.
· Chương 3: Thực nghiệm và đánh giá. Trình bày kết quả so sánh định lượng giữa Random, CRAIG, CHVS4 và CRAIG-CH trên các tiêu chí: độ chính xác, thời gian bước lựa chọn, tổng thời gian thực thi và sai số xấp xỉ gradient.
[bookmark: tổng-quan-và-kiến-thức-cơ-sở]Tổng quan và kiến thức cơ sở
[bookmark: bài-toán-tối-ưu-hóa-trong-học-máy]Bài toán tối ưu hóa trong học máy
Trong học máy có giám sát, mục tiêu cốt lõi là tìm kiếm bộ tham số tối ưu  cho mô hình dự đoán  sao cho sai số trên tập dữ liệu huấn luyện  là nhỏ nhất:

Phương pháp phổ biến nhất để giải bài toán này là thuật toán hạ gradient [13] với quy tắc cập nhật . Tuy nhiên, với  rất lớn, chi phí tính gradient đầy đủ tại mỗi epoch trở nên rất tốn kém, dẫn đến nhu cầu xây dựng coreset.
[bookmark: bài-toán-lựa-chọn-coreset]Bài toán lựa chọn coreset
Bài toán lựa chọn coreset hướng tới việc tìm tập con  (kích thước ) sao cho gradient trên  xấp xỉ gradient toàn cục:

Thách thức cốt lõi là cân bằng giữa sai số xấp xỉ gradient ( nhỏ) và thời gian xây dựng coreset. Nếu chi phí của bước lựa chọn quá lớn, phần thời gian tiết kiệm được nhờ dùng coreset có thể bị lấn át – đây là điểm cần lưu ý của CRAIG.
[bookmark: các-phương-pháp-chọn-dữ-liệu-hiện-có]Các phương pháp chọn dữ liệu hiện có
Các phương pháp coreset hiện nay gồm hai nhóm chính: lấy mẫu ngẫu nhiên (chi phí thấp nhưng bỏ sót mẫu biên) và các phương pháp tối ưu hóa như CRAIG [1]:

CRAIG bộc lộ hạn chế lớn: chi phí tính toán  tăng mạnh khi  lớn, khiến chi phí của bước lựa chọn trở thành điểm nghẽn của phương pháp.
[bookmark: cơ-sở-lý-thuyết-về-bao-lồi]Cơ sở lý thuyết về bao lồi
Trong không gian , gradient trung bình  là tổ hợp lồi của các gradient thành phần:

Theo định lý Carathéodory,  có thể được tái tạo chính xác bởi các đỉnh của bao lồi. Do đó, các đỉnh bao lồi là ứng viên coreset có giá trị thông tin cao nhất – đây là nền tảng cho bước lọc CHVS4 trong phương pháp CRAIG-CH.
[bookmark: kết-chương]Kết chương
Chương 1 đã làm rõ nhu cầu về một phương pháp lựa chọn coreset hiệu quả hơn về chi phí tính toán. Dựa trên cơ sở lý thuyết bao lồi, Chương 2 sẽ trình bày phương pháp CRAIG-CH được đề xuất.
[bookmark: phương-pháp-đề-xuất-craig-ch]Phương pháp đề xuất (CRAIG-CH)
[bookmark: Xd58889e364331105d7f5a745d2839dfafdc2fc9]Phân tích thuật toán CRAIG (phương pháp nền)
CRAIG [1] mô hình hóa việc chọn coreset dưới dạng bài toán vị trí cơ sở (facility location) và giải bằng thuật toán tham lam: tại mỗi bước lặp, chọn  mang lại lợi ích biên lớn nhất:

Nhược điểm chính: độ phức tạp  khiến chi phí của bước lựa chọn tăng nhanh khi  lớn, trở thành điểm nghẽn cần khắc phục.
[bookmark: thuật-toán-chvs4-lựa-chọn-đỉnh-bao-lồi]Thuật toán CHVS4: lựa chọn đỉnh bao lồi
CHVS4 [6] sử dụng phương pháp mở rộng đơn hình (simplicial expansion) để tìm các đỉnh bao lồi trong không gian gradient. Tại mỗi bước, điểm xa nhất so với không gian con hiện tại được chọn:

Kỹ thuật vector hóa cho phép tính đồng thời khoảng cách của toàn bộ  điểm qua phép nhân ma trận, đưa độ phức tạp về  với .
[bookmark: thuật-toán-craig-ch-phương-pháp-kết-hợp]Thuật toán CRAIG-CH: phương pháp kết hợp
CRAIG-CH kết hợp hai phương pháp theo hai bước tuần tự (Hình 2.1):
Bước 1 (lọc bao lồi): Dùng CHVS4 để tìm  đỉnh bao lồi, thu gọn không gian tìm kiếm từ  xuống .
Bước 2 (tối ưu hóa tham lam): Áp dụng bước tham lam của CRAIG trên tập  ứng viên để chọn  điểm coreset cuối cùng.
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Hình 2.1. Quy trình hai giai đoạn của CRAIG-CH.
Tổng độ phức tạp giảm từ  xuống , với . Hệ số tăng tốc lý thuyết là .
[image: tt_alg.png]
[bookmark: kết-chương-1]Kết chương
Chương 2 đã trình bày cơ sở lý thuyết và quy trình của CRAIG-CH. Chương 3 sẽ cung cấp bằng chứng thực nghiệm kiểm chứng hiệu quả của phương pháp đề xuất.
[bookmark: thực-nghiệm-và-đánh-giá]Thực nghiệm và đánh giá
[bookmark: Xdaf490909921255eab69ca5c655e285d0c09b0a]Thiết lập môi trường và kịch bản thực nghiệm
Toàn bộ các thực nghiệm được triển khai trên máy chủ GPU NVIDIA L40S (48 GB), CPU Intel Xeon Gold 6542Y, 96 GB RAM, hệ điều hành Ubuntu 22.04. Phần mềm sử dụng Python 3.10, PyTorch 2.6 (CUDA 12.4).
Hai bộ dữ liệu chuẩn được sử dụng: FashionMNIST (10 lớp,  mẫu huấn luyện, ) với mô hình hồi quy logistic (epoch 100); và CIFAR-10 (10 lớp, ) với mô hình ResNet-20 (epoch 200). Bốn phương pháp được so sánh: Random, CRAIG, CHVS4 và CRAIG-CH (đề xuất), cùng đường cơ sở Full Dataset. Mỗi cấu hình chạy với ba hạt giống ngẫu nhiên; số liệu báo cáo là trung bình của ba lần chạy.
[bookmark: Xd89e5fa958a4e343715dfa60455690757c5961d]Kết quả trên FashionMNIST (hồi quy logistic)
[bookmark: tab:fmnist_acc]Bảng 3.1. Độ chính xác kiểm thử trên FashionMNIST tại epoch 100 (đơn vị: %)
	Tỷ lệ nén
	Random
	CRAIG
	CHVS4
	CRAIG-CH

	1% (600 mẫu)
	80,23
	81,37
	72,50
	79,05

	2% (1200 mẫu)
	81,27
	82,39
	75,49
	78,14

	3% (1800 mẫu)
	81,32
	81,21
	77,60
	78,79

	4% (2400 mẫu)
	82,00
	82,48
	77,77
	80,03

	5% (3000 mẫu)
	82,10
	82,65
	79,37
	79,88

	Full Dataset: 84,36%



[bookmark: tab:fmnist_time]Bảng 3.2. Thời gian bước lựa chọn coreset trên FashionMNIST (đơn vị: giây/epoch)
	Tỷ lệ nén
	Random
	CRAIG
	CHVS4
	CRAIG-CH
	Tăng tốc

	1%
	0,0004
	0,0409
	0,0089
	0,0237
	​

	2%
	0,0002
	0,0783
	0,0175
	0,0328
	​

	3%
	0,0002
	0,1184
	0,0154
	0,0433
	​

	4%
	0,0002
	0,1556
	0,0140
	0,0620
	​

	5%
	0,0002
	0,1934
	0,0120
	0,0737
	​


Nhận xét:
· Về độ chính xác: Random và CRAIG dẫn đầu ở mọi tỷ lệ nén và bám sát nhau (khoảng 80%–83%) – đây là đặc tính của bài toán lồi, khi một tập con ngẫu nhiên đã đủ đại diện cho phân phối dữ liệu. CRAIG-CH thấp hơn CRAIG ở mọi tỷ lệ nén do giới hạn không gian tìm kiếm về các đỉnh bao lồi.
· Về tốc độ: ở bước lựa chọn, CRAIG-CH nhanh hơn CRAIG 1,73–2,73 lần. Trên tổng thời gian thực thi, mức lợi còn khoảng 1,0–1,3 lần vì bước lựa chọn chiếm tỷ trọng nhỏ trong toàn bộ chi phí; so với Full Dataset (151,3 giây), mọi phương pháp coreset đều nhanh hơn từ khoảng 3 đến 12 lần.
· CHVS4 nhanh nhất trong nhóm có tính chọn lọc nhưng độ chính xác thấp nhất ở tỷ lệ nén nhỏ.
[bookmark: kết-quả-trên-cifar-10-resnet-20]Kết quả trên CIFAR-10 (ResNet-20)
[bookmark: tab:cifar_acc]Bảng 3.3. Độ chính xác kiểm thử trên CIFAR-10 tại epoch 200 (đơn vị: %)
	Tỷ lệ nén
	Random
	CRAIG
	CHVS4
	CRAIG-CH

	1%
	49,19
	48,60
	39,35
	44,14

	3%
	60,34
	60,78
	49,83
	53,55

	5%
	66,88
	64,45
	52,11
	56,01

	10%
	73,60
	73,83
	63,05
	70,96

	Full Dataset: 87,34%



[bookmark: tab:cifar_time]Bảng 3.4. Thời gian bước lựa chọn coreset trên CIFAR-10 (đơn vị: giây/epoch)
	Tỷ lệ nén
	Random
	CRAIG
	CHVS4
	CRAIG-CH
	Tăng tốc

	1%
	0,0003
	0,0254
	0,0083
	0,0208
	​

	3%
	0,0002
	0,0741
	0,0123
	0,0399
	​

	5%
	0,0002
	0,1219
	0,0132
	0,0554
	​

	10%
	0,0002
	0,2422
	0,0122
	0,1216
	​


Nhận xét:
· Về độ chính xác: độ chính xác phụ thuộc mạnh vào tỷ lệ nén, tăng đều khi tỷ lệ nén tăng từ 1% lên 10%. Random và CRAIG dẫn đầu và bám sát nhau; CRAIG-CH đứng dưới CRAIG nhưng trên CHVS4 ở mọi tỷ lệ nén.
· Về tốc độ: ở bước lựa chọn, CRAIG-CH nhanh hơn CRAIG 1,22–2,20 lần. Trên tổng thời gian thực thi, CRAIG-CH nhanh hơn CRAIG khoảng 1,1–1,3 lần và nhanh hơn Full Dataset (652,3 giây) từ 4,7 đến 10,9 lần.
· CHVS4 nhanh nhất trong nhóm có tính chọn lọc, nhưng độ chính xác thấp nhất; bước tham lam trong CRAIG-CH cải thiện rõ so với CHVS4.
[bookmark: kết-luận]Kết luận
Kết quả thực nghiệm cho thấy CRAIG-CH là một sự đánh đổi giữa tốc độ và độ chính xác:
1. Giảm chi phí của bước lựa chọn coreset so với CRAIG: nhanh hơn 1,22–2,73 lần tùy bộ dữ liệu và tỷ lệ nén, nhờ thu hẹp không gian tìm kiếm của bước tham lam từ  xuống . Trên tổng thời gian thực thi, mức lợi còn khoảng 1,0–1,3 lần do bước lựa chọn chiếm tỷ trọng nhỏ.
1. Độ chính xác của CRAIG-CH thấp hơn CRAIG nhưng cao hơn CHVS4 trên cả hai bộ dữ liệu. Trên CIFAR-10, sai số xấp xỉ gradient cũng nằm giữa CRAIG và CHVS4, phù hợp với thứ tự độ chính xác đó. Việc thu hẹp không gian tìm kiếm đổi lại một phần độ chính xác so với CRAIG.
Trong bài toán lồi (FashionMNIST), Random và CRAIG có ưu thế về độ chính xác nhờ đặc tính của hàm mất mát lồi. CHVS4 phù hợp khi ưu tiên tốc độ tuyệt đối. CRAIG-CH nằm giữa các lựa chọn này, cân bằng giữa chi phí lựa chọn và chất lượng coreset trong cả hai bài toán lồi và phi lồi.
[bookmark: kết-luận-và-hướng-phát-triển]Kết luận và hướng phát triển
Đề án đã đề xuất thuật toán CRAIG-CH kết hợp hình học bao lồi (CHVS4) với tối ưu hóa tham lam (CRAIG) để giải quyết bài toán lựa chọn coreset hiệu quả hơn. Các đóng góp chính bao gồm:
1. Thuật toán: Đề xuất CRAIG-CH – thu gọn không gian tìm kiếm của bước tham lam từ  xuống  bằng bước lọc bao lồi, giảm chi phí của bước lựa chọn coreset trong CRAIG gốc.
1. Hiệu năng: CRAIG-CH nhanh hơn CRAIG 1,22–2,73 lần ở bước lựa chọn (khoảng 1,0–1,3 lần trên tổng thời gian), đổi lại chấp nhận độ chính xác thấp hơn CRAIG một mức nhất định; chất lượng coreset của CRAIG-CH nằm giữa CRAIG và CHVS4.
Hướng phát triển tiếp theo tập trung vào: (1) kết hợp tiêu chí bao lồi với lấy mẫu theo độ nhạy (sensitivity sampling) để tạo tập ứng viên đa dạng hơn; (2) phân bổ ngân sách  thích ứng theo từng lớp dữ liệu; (3) phát triển cơ chế coreset động, chỉ cập nhật khi phát hiện thay đổi đáng kể trong không gian gradient; và (4) nghiên cứu thuật toán xấp xỉ bao lồi hiệu quả hơn trong không gian chiều cao ().
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