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i

Lời cam đoan

Tôi xin cam đoan luận án "Nghiên cứu phương pháp phân cụm bán giám sát

mờ dựa trên phân tích biên và học chủ động với ràng buộc cặp" này là kết quả

nghiên cứu của riêng tôi, được thực hiện dưới sự hướng dẫn của PGS.TS Hà Hải

Nam và PGS.TS Nguyễn Long Giang tại Viện Công nghệ thông tin – Viện Hàn

lâm Khoa học và Công nghệ Việt Nam. Luận án sử dụng thông tin trích dẫn từ

nhiều nguồn tham khảo khác nhau và các thông tin trích dẫn được ghi rõ nguồn

gốc. Các kết quả nghiên cứu của tôi được công bố chung với các tác giả khác

đã được sự nhất trí của đồng tác giả khi đưa vào luận án. Các số liệu, kết quả

được trình bày trong luận án là hoàn toàn trung thực và chưa từng được công

bố trong bất kỳ một công trình nào khác ngoài các công trình công bố của tác

giả. Luận án được hoàn thành trong thời gian tôi làm nghiên cứu sinh tại Học

viện Khoa học và Công nghệ, Viện Hàn lâm Khoa học và Công nghệ Việt Nam.

Hà Nội, ngày tháng năm 2026

Dương Tiến Dũng



ii

Lời cảm ơn

Để hoàn thành luận án này, tôi nhận được sự đồng hành và hỗ trợ của nhiều cá

nhân, tổ chức. Thành quả này là nỗ lực của bản thân cùng sự giúp đỡ tận tâm từ

thầy cô, đồng nghiệp, bạn bè và gia đình.

Trước hết, tôi xin bày tỏ lòng biết ơn sâu sắc tới hai thầy PGS.TS Hà Hải

Nam và PGS.TS Nguyễn Long Giang; sự chỉ dẫn chuyên môn, lời khuyên hữu

ích và nguồn động viên bền bỉ của các thầy là then chốt giúp tôi vượt qua mọi khó

khăn, thách thức.

Tôi trân trọng cảm ơn Ban Giám đốc, các giảng viên Khoa Công nghệ thông

tin và viễn thông và Phòng Đào tạo Nghiên cứu sinh của Học viện Khoa học và

Công nghệ, Viện Hàn lâm KH&CN Việt Nam, vì sự hỗ trợ nhiệt tình và tạo điều

kiện thuận lợi trong suốt quá trình thực hiện luận án.

Xin cảm ơn các thành viên Lab AI 4.0 (Viện CNTT – ĐHQGHN) đã cho tôi

môi trường học hỏi, trao đổi và hỗ trợ quý báu; cảm ơn Ban Lãnh đạo và đồng

nghiệp tại FPT Software vì sự thấu hiểu và linh hoạt thời gian để tôi tập trung

nghiên cứu.

Cuối cùng, tôi tri ân Bố, Mẹ, Vợ và gia đình—điểm tựa vững chắc bằng tình yêu

thương và sự sẻ chia. Luận án này không chỉ là một công trình khoa học mà còn là

món quà tinh thần tôi gửi tới những người luôn tin tưởng và đồng hành cùng tôi.

Xin trân trọng cảm ơn!

Tác giả: Dương Tiến Dũng
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Danh sách thuật ngữ và từ viết tắt

STT Từ viết tắt Từ tiếng Anh Diễn giải

1 ALEXNET AlexNet Kiến trúc CNN AlexNet

2 AGNES Agglomerative Nesting Phân cụm phân cấp (kết tụ)

3 AFFC Active Fuzzy Clustering Phân cụm mờ chủ động

4 AL Active Learning Học chủ động

5 ASWC
Alternative Silhouette

Width Criterion
Chỉ số Silhouette thay thế

6 ASSFBC

Active Semi-Supervised

Fuzzy Clustering Based on

Cluster Boundaries

Phân cụm bán giám sát mờ

chủ động dựa trên vùng biên

cụm

7 BIRCH

Balanced Iterative

Reducing and Clustering

using Hierarchies

Thuật toán phân cụm phân

cấp BIRCH

8 CA Clustering Accuracy Độ chính xác phân cụm

9 CLARA
Clustering LARge

Applications
Phân cụm các ứng dụng lớn

10 CLARANS

Clustering Large

Applications based on

RANdomized Search

Phân cụm ứng dụng lớn dựa

trên tìm kiếm ngẫu nhiên

11 CLIQUE CLustering In QUEst
Phân cụm trong không gian

tìm kiếm

Bảng tiếp tục ở trang sau
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Tiếp tục từ trang trước

STT Từ viết tắt Từ tiếng Anh Diễn giải/tạm dịch

12 CNN
Convolutional Neural

Network
Mạng nơ-ron tích chập

13 CRF Conditional Random Field
Trường ngẫu nhiên có điều

kiện (hậu xử lý phân đoạn)

14 CS3FCM

Confidence-Weighted Safe

Semi-Supervised Fuzzy

C-Means

Phân cụm mờ bán giám sát

an toàn có trọng số tin cậy

15 CSDL Database Cơ sở dữ liệu

16 DB Davies–Bouldin Index Chỉ số Davies–Bouldin

17 DBSCAN

Density-Based Spatial

Clustering of Applications

with Noise

Phân cụm dựa trên mật độ

(không giám sát)

18 DEEPLABV3P DeepLabv3+
Mô hình DeepLabv3+ (phân

đoạn ngữ nghĩa)

19 DENCLUE
DENsity-based

CLUstEring
Phân cụm dựa trên mật độ

20 DIANA Divisive Analysis
Phân tích phân chia (phân

cụm phân cấp tách chia)

21 DPC Density Peaks Clustering Phân cụm đỉnh mật độ

22 DPFC
Density-Peak Fuzzy

Clustering

Phân cụm mờ dựa trên đỉnh

mật độ

23 EM Expectation–Maximization Thuật toán Kỳ vọng–Cực đại

Bảng tiếp tục ở trang sau
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Tiếp tục từ trang trước

STT Từ viết tắt Từ tiếng Anh Diễn giải/tạm dịch

24 F1 F1-score Điểm F1 (theo cặp)

25 FC Fractal Clustering Phân cụm Fractal

26 FCM Fuzzy C-Means
Phân cụm mờ Fuzzy

C-Means

27 FCN
Fully Convolutional

Network
Mạng tích chập hoàn toàn

28 FDC
Fuzzy Discriminant

Clustering
Phân cụm mờ phân biệt

29 FPSO
Fuzzy Particle Swarm

Optimization
Tối ưu hoá bầy đàn hạt mờ

30 GMM Gaussian Mixture Model Mô hình hỗn hợp Gaussian

31 HDBSCAN Hierarchical DBSCAN
Phân cụm dựa trên mật độ

phân cấp

32 HRNET High-Resolution Network
Mạng độ phân giải cao

HRNet

33 K-MEANS K-means clustering Phân cụm K-means

34 K-MEDOIDS K-medoids clustering Phân cụm K-medoids

35
K-

PROTOTYPES
K-prototypes clustering Phân cụm K-prototypes

36
K-SPANNING

TREE
K-spanning Tree algorithm Thuật toán cây bao trùm k

37 KNN k-Nearest Neighbors k láng giềng gần nhất

Bảng tiếp tục ở trang sau
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Tiếp tục từ trang trước

STT Từ viết tắt Từ tiếng Anh Diễn giải/tạm dịch

38 LHC-S3FCM

Localized Hierarchical

Clustering Safe

Semi-Supervised Fuzzy

C-Means

Phân cụm mờ bán giám sát

an toàn phân cấp cục bộ

39 MC-FCM
Multiple fuzzification

Coefficients Fuzzy C-Means

Phân cụm mờ với nhiều hệ

số mờ hoá

40 MCSSFC-P

Multiple fuzzification

Coefficients

Semi-Supervised Fuzzy

Clustering (Point)

Phân cụm bán giám sát mờ

nhiều hệ số (dạng điểm)

41 MK-SSFC

Multi-kernel

Semi-Supervised Fuzzy

Clustering

Phân cụm bán giám sát mờ

đa nhân

42 MRF Markov Random Field Trường Markov ngẫu nhiên

43 NMI
Normalized Mutual

Information

Thông tin tương hỗ chuẩn

hoá

44 OPTICS
Ordering Points To Identify

the Clustering Structure
Phân cụm theo thứ tự điểm

45 PCA
Principal Component

Analysis
Phân tích thành phần chính

46 PBM
Pakhira Bandyopadhyay

Maulik Index
Chỉ số PBM

Bảng tiếp tục ở trang sau



vii

Tiếp tục từ trang trước

STT Từ viết tắt Từ tiếng Anh Diễn giải/tạm dịch

47 PCCA
Pairwise-Constrained

Competitive Agglomeration
Cặp ràng buộc có cạnh tranh

48 PFS Picture Fuzzy Set Tập mờ hình ảnh

49 QC Quantum Clustering Phân cụm lượng tử

50 RI Rand Index Chỉ số Rand

51 S3FCM
Safe Semi-Supervised

Fuzzy C-Means

Phân cụm mờ bán giám sát

an toàn

52 SEGFORMER SegFormer
Mô hình Transformer cho

phân đoạn

53 SFFD

Semi-Supervised Fuzzy

Clustering with Feature

Discrimination

Phân cụm mờ bán giám sát

với phân biệt đặc trưng

54 SNN Shared Nearest Neighbor Láng giềng gần nhất chia sẻ

55 SSDBSCAN Semi-Supervised DBSCAN
Phân cụm bán giám sát dựa

trên mật độ

56 SSFCM
Semi-Supervised Fuzzy

C-means

Thuật toán phân cụm bán

giám sát mờ kmean

57 SSFC
Semi-Supervised Fuzzy

Clustering
phân cụm bán giám sát mờ

58 STING
Statistical Information

Grid
Lưới thông tin thống kê

59 SVM Support Vector Machine Máy véc-tơ hỗ trợ

Bảng tiếp tục ở trang sau
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Tiếp tục từ trang trước

STT Từ viết tắt Từ tiếng Anh Diễn giải/tạm dịch

60 SWIN-UNET Swin-UNet
Kiến trúc Swin-UNet

(Transformer cho y sinh)

61 TS3FCM

Trusted Safe

Semi-Supervised Fuzzy

Clustering Method

Thuật toán phân cụm mờ

bán giám sát an toàn tin cậy

62 TV Total Variation Biến phân TV (giữ biên)

63 UCI

University of California,

Irvine Machine Learning

Repository

Kho dữ liệu học máy UCI

64 UNET U-Net
Kiến trúc U-Net (phân đoạn

ảnh)

65 UNET++ UNet++ (Nested U-Net)
Kiến trúc U-Net lồng nhau

(UNet++)

66 V-NET V-Net
Mạng 3D V-Net (phân đoạn

thể tích)

67 WAVECLUSTER
Wavelet-Based Clustering

Algorithm

Thuật toán phân cụm dựa

trên sóng
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Mở đầu
Tính cấp thiết của đề tài luận án

Phân cụm dữ liệu [1–3] là quá trình nhóm một tập các đối tượng tương tự

nhau trong tập dữ liệu vào các cụm, sao cho các đối tượng thuộc cùng một cụm

thì tương đồng, còn các đối tượng thuộc các cụm khác nhau thì ít tương đồng

hơn. Phân cụm dữ liệu là một kỹ thuật quan trọng trong khai phá dữ liệu trong

bối cảnh dữ liệu lớn và đa dạng (web, văn bản, ảnh) [4–6], với nhu cầu ngày

càng tăng. Các phương pháp phân cụm rõ gặp hạn chế khi dữ liệu chồng lấn;

phương pháp phân cụm mờ Fuzzy C-Means (FCM) kế thừa khái niệm tập mờ

của Zadeh [7] và trở thành phương pháp kinh điển nhờ gán độ phụ thuộc mềm,

được phát triển mạnh mẽ trong các nghiên cứu gần đây [8–10] [11–15]. Dẫu vậy,

FCM vẫn dễ sai ở ranh giới cụm, nhạy khởi tạo và kém ổn định với nhiễu.

Hình 1: Vấn đề phân cụm ở biên giữa các cụm

Để khắc phục hạn chế cố hữu của FCM, các nghiên cứu phân cụm bán giám
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sát mờ (SSFC) [16–21] đã kết hợp tính “mềm” của phân cụm mờ với tri thức

bổ sung (nhãn ít, ràng buộc must-link/cannot-link(ML/CL), độ phụ thuộc cho

trước) nhằm nâng cao chất lượng phân cụm [22–27]. Tuy nhiên, trong thực tế,

các thông tin nhãn được cung cấp từ đầu thường mang tính chất cứng nhắc

hoặc không chính xác hoàn toàn — đặc biệt khi được gán một cách thủ công

hoặc thiếu kiểm chứng trong môi trường dữ liệu phức tạp. Sự hiện diện của các

nhãn sai hoặc không đáng tin cậy dễ làm nhiễu toàn bộ quá trình lan truyền

thông tin nhãn trong thuật toán SSFC. Vấn đề càng nghiêm trọng hơn khi các

điểm dữ liệu được gán nhãn sai lại nằm ở vùng biên cụm, nơi vốn đã mơ hồ và

khó phân định rạch ròi. Vấn đề này được minh họa ở Hình 2. Hiện tượng này

càng rõ trong bài toán phân đoạn ảnh (y tế, viễn thám, giám sát), nơi ranh giới

vùng thường mơ hồ và nhiễu cao. Gần đây, nhánh phân cụm bán giám sát mờ

“an toàn” với các công trình nghiên cứu của Gan và các cộng sự nổi lên là một

xu hướng hiệu quả khi giảm tác động nhãn sai bằng trọng số tin cậy và đồ thị

cục bộ [17, 28, 29]. Đáng chú ý, nhóm nghiên cứu Thông, Huân đã phát triển

phương pháp phân cụm bán giám sát mờ an toàn (TS3FCM) sàng lọc nhãn

đáng tin, khởi tạo độ phụ thuộc rồi tối ưu toàn cục, cải thiện hiệu quả nhưng

vẫn chịu ảnh hưởng khởi tạo ngẫu nhiên và vùng biên nhiễu [18].

Chính vì vậy, một yêu cầu cấp thiết đặt ra là: làm thế nào để nhận diện được

các điểm dữ liệu có nhãn không đáng tin cậy, đặc biệt là tại biên cụm; đồng

thời làm sao để chọn lọc hiệu quả những điểm thực sự cần thiết để gán nhãn

hoặc điều chỉnh nhãn, thay vì lan truyền sai lệch từ những nhãn kém tin cậy.

Trong bối cảnh đó, học chủ động (Active Learning) [30–32] đã nổi lên như

một hướng tiếp cận đầy hứa hẹn để tăng cường hơn nữa hiệu quả của phân cụm

bán giám sát mờ. Học chủ động cho phép mô hình chủ động chọn những điểm

“giàu thông tin” thay vì gán nhãn dàn trải. Chiến lược học tập thông minh này
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Hình 2: Phân cụm bán giám sát bị ảnh hưởng bởi nhãn sai

đặc biệt phù hợp với phân cụm bán giám sát mờ, bởi nó cho phép kết hợp hiệu

quả giữa khả năng xử lý độ phụ thuộc mờ linh hoạt của FCM và khả năng chủ

động thu thập tri thức từ chuyên gia của học chủ động, tạo ra một sức mạnh

tổng hợp để vượt qua những thách thức của dữ liệu phức tạp, nhiễu và chồng

lấn. Chính vì những ưu điểm vượt trội này, lĩnh vực nghiên cứu về phân cụm

bán giám sát mờ chủ động (Active Semi-Supervised Fuzzy Clustering) [19, 33,

34] đang ngày càng thu hút sự quan tâm lớn từ cộng đồng khoa học trên toàn

thế giới, đi đầu là Grira [31] với phương pháp phân cụm bán giám sát mờ chủ

động dựa vào cặp ràng buộc và sau đó Novoselova đã tiếp tục hướng này với sự

cải thiện về cách tạo cặp ràng buộc, đem lại những kết quả vô cùng ấn tượng

cũng như vượt trội so với các phương pháp phân cụm mờ trước đó. Tuy nhiên

các tiếp cận này vẫn thiếu sự kết hợp toàn diện với việc nhận diện và

xử lý nhãn sai, tinh chỉnh ranh giới cụm, tận dụng miền tri thức đã

truy vấn để tăng độ chính xác kết quả phân cụm cuối cùng.

Khoảng trống khoa học này tạo ra cơ hội cho luận án tập trung nghiên cứu,

đề xuất và phát triển các phương pháp phân cụm bán giám sát mờ chủ động
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mới, có khả năng vừa cải thiện độ chính xác phân cụm, vừa tối ưu hóa chi phí

gán nhãn, đồng thời nâng cao tính ứng dụng trong bài toán phân đoạn ảnh, cụ

thể với các lĩnh vực thực tiễn như xử lý ảnh viễn thám, ảnh y tế, và phân tích

dữ liệu đa miền khi dữ liệu thường có nhiễu và có nhiều sai số khi gán nhãn.

Trong phạm vi luận án này, nghiên cứu một số vấn đề như sau:

• Nghiên cứu đề xuất phương pháp phân cụm bán giám sát mờ chủ động dựa

vào biên cụm (ASSFBC) với mục đích áp dụng học chủ động tập trung vào

vùng biên cụm để cải thiện độ chính xác phân cụm.

• Nghiên cứu đề xuất phương pháp phân cụm bán giám sát mờ an toàn chủ

động với cặp ràng buộc dựa vào biên cụm (AS3FCPC) với mục đích áp

dụng học chủ động để cải thiện độ tin cậy của nhãn cũng như sử dụng cặp

ràng buộc vùng biên cụm thông qua học chủ động để cải thiện độ chính

xác phân cụm.

Mục tiêu nghiên cứu

Xuất phát từ những vấn đề cũng như hạn chế còn tồn tại của các phương

pháp phân cụm bán giám sát cũ, luận án tập trung nghiên cứu phát triển một

số phương pháp phân cụm bán giám sát mờ dựa vào học chủ động mới để giải

quyết các vấn đề trên, cụ thể như sau:

1) Nghiên cứu đề xuất các phương pháp phân cụm bán giám sát mờ chủ động

mới cụ thể là: phương pháp phân cụm bán giám sát mờ chủ động dựa vào biên

cụm (ASSFBC), phương pháp phân cụm bán giám sát mờ an toàn chủ động với

cặp ràng buộc dựa vào biên cụm (AS3FCPC) để cải thiện độ chính xác đối với

các dữ liệu nhiễu, có vùng chồng lấn, gán nhãn sai cũng như tối ưu chi phí gán

nhãn.

2) Áp dụng các phương pháp đề xuất trong bài toán phân đoạn ảnh cụ thể
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là: phân đoạn ảnh thông qua phân cụm, phân đoạn ảnh để xác định vùng ngập

lụt.

Đối tượng nghiên cứu

- Luận án tập trung nghiên cứu các thuật toán sử dụng phương pháp phân

cụm bán giám sát, phân cụm bán giám sát mờ, phân cụm bán giám sát mờ an

toàn, phân cụm bán giám sát chủ động, phân cụm bán giám sát mờ chủ động.

- Luận án tập trung nghiên cứu các vấn đề liên quan đến dữ liệu có nhiễu,

dữ liệu nhạy cảm ở vùng biên và các dữ liệu người dùng cung cấp với độ tin cậy

thấp, đồng thời khảo sát các tập dữ liệu phù hợp cho các thuật toán phân cụm

(bao gồm cả tập dữ liệu tiêu chuẩn và tập dữ liệu ảnh) cùng các độ đo đánh giá

độ chính xác và hiệu quả của các thuật toán.

- Luận án tập trung nghiên cứu đề xuất giải pháp phân cụm mờ bán giám

sát chủ động để xử lý vấn đề biên cụm và dữ liệu thiếu tin cậy nhằm nâng cao

chất lượng phân cụm.

- Luận án tập trung nghiên cứu ứng dụng các thuật toán phân cụm bán giám

sát mờ chủ động trong các lĩnh vực đặc biệt là xử lý ảnh.

Phương pháp nghiên cứu:

Các kết quả nghiên cứu của luận án được đánh giá trên hai góc độ nghiên

cứu gồm có:

- Góc độ nghiên cứu lý thuyết: Tổng hợp và nghiên cứu các tài liệu liên quan

đến phân cụm mờ, phân cụm bán giám sát mờ. Tìm hiểu các hướng nghiên cứu

mới liên quan đến phân cụm bán giám sát mờ và đề xuất phương pháp cải tiến.

- Góc độ nghiên cứu thực nghiệm: các thuật toán được cài đặt và thực nghiệm

trên các bộ dữ liệu từ UCI và các bộ dữ liệu ảnh. Sử dụng các độ đo phù hợp

để so sánh, đánh giá chất lượng cũng như độ hiệu quả của các thuật toán.

Đóng góp của luận án:
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1. Đề xuất ASSFBC (Active Semi-Supervised Fuzzy Clustering Based on

Cluster Boundaries): Xây dựng phương pháp nhận diện các điểm bất định

ở vùng biên cụm và khai thác truy vấn chủ động để tinh chỉnh trực tiếp độ

phụ thuộc để giảm sự không chắc chắn vùng biên, qua đó tận dụng vùng

giàu thông tin này để xây dựng thuật toán tối ưu mới nâng cao hiệu quả

phân cụm cũng như độ tin cậy của phân hoạch mờ.

2. Phát triển AS3FCPC (Active Safe Semi-Supervised Fuzzy Clustering

with Pairwise Constraints based on Cluster Boundaries): tích hợp phân

cụm mờ, học bán giám sát an toàn và học chủ động trong một khuôn khổ

thống nhất; tự động truy vấn các điểm mơ hồ để sinh ràng buộc must-

link/cannot-link, giúp ổn định ranh giới và tâm cụm, thích ứng tốt khi

thiếu nhãn hoặc biên phức tạp.

3. Chứng minh hiệu quả thực nghiệm và tính ứng dụng: trên nhiều

tập dữ liệu chuẩn, ASSFBC và AS3FCPC vượt trội so với các phương pháp

mờ truyền thống và bán giám sát hiện có, cải thiện các chỉ số RI/F1/NMI,

đạt PC cao và PE thấp, đồng thời cho chất lượng cụm ổn định theo DB và

DB_fuzzy; phù hợp cho các bài toán dữ liệu phức tạp như nhận dạng mẫu

và phân đoạn ảnh vệ tinh trong điều kiện nhiễu/thiếu nhãn/biên không rõ.

Cấu trúc của luận án:

Ngoài phần mở đầu và kết luận, luận án có 03 chương nội dung nghiên cứu

như sau:

Chương 1: Luận án giới thiệu và định nghĩa bài toán sử dụng phương pháp

phân cụm bán giám sát, phân cụm bán giám sát mờ, phân cụm bán giám sát

mờ chủ động. Trình bày các khái niệm cơ bản về phân cụm, phân cụm bán giám

sát, phân cụm bán giám sát mờ, học chủ động. Trình bày các chỉ số và phương
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pháp đánh giá chất lượng mô hình phân cụm dữ liệu. Các đóng góp chính của

luận án được trình bày trong các Chương 2, Chương 3

Chương 2: Luận án trình bày kết quả nghiên cứu về phương pháp phân

cụm bán giám sát mờ chủ động dựa vào vùng biên. Các nội dung chính gồm:

Phần mở đầu, đề xuất phương pháp phân cụm bán giám sát mờ chủ động dựa

vào vùng biên, trình bày các kết quả thực nghiệm dựa trên bộ dữ liệu tiêu chuẩn

UCI và dữ liệu ảnh.

Chương 3: Luận án trình bày phương pháp phân cụm bán giám sát mờ chủ

động an toàn sử dụng cặp ràng buộc và vùng biên giữa các cụm, các nội dung

chính gồm: Phần mở đầu, đề xuất phương pháp phân cụm bán giám sát mờ chủ

động an toàn sử dụng cặp ràng buộc và vùng biên giữa các cụm, trình bày các

kết quả thực nghiệm dựa trên bộ dữ liệu tiêu chuẩn UCI và dữ liệu ảnh xác định

vùng ngập lụt.

Kết luận: nêu những kết quả đã đạt được của luận án, hướng phát triển

trong tương lai và những vấn đề quan tâm của tác giả.
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Chương 1

Tổng quan về phân cụm bán giám
sát mờ, học chủ động và phân cụm
bán giám sát mờ chủ động

1.1 Tổng quan về phân cụm bán giám sát mờ

1.1.1 Phân cụm mờ

Trong lĩnh vực phân cụm dữ liệu, mục tiêu chính là nhóm các đối tượng có

đặc điểm tương đồng vào cùng một cụm, đồng thời phân tách các đối tượng

khác biệt vào các cụm riêng biệt. Trong các phương pháp phân cụm truyền

thống (phân cụm cứng), mỗi điểm dữ liệu được gán một cách rõ ràng vào duy

nhất một cụm. Tuy nhiên, trong thực tế của các hệ thống thông tin hiện đại, dữ

liệu thường được thu thập từ nhiều nguồn và nhiều ngữ cảnh khác nhau (ví dụ:

dữ liệu giao dịch, hành vi người dùng, nhật ký hệ thống, dữ liệu cảm biến/IoT,

dữ liệu văn bản phản hồi), dẫn đến cấu trúc dữ liệu phức tạp, ranh giới cụm

không rõ ràng và các nhóm đối tượng có thể chồng lấn. Trong những bối cảnh

này, một đối tượng có thể đồng thời mang đặc trưng của nhiều nhóm (chẳng

hạn một người dùng vừa thuộc nhóm “thích thể thao” vừa thuộc nhóm “quan

tâm công nghệ”), do đó việc gán cụm theo kiểu cứng nhắc có thể làm mất đi

thông tin quan trọng và hạn chế khả năng khai thác tri thức phục vụ ra quyết

định.

Để giải quyết vấn đề trên, khái niệm phân cụm mờ (Fuzzy Clustering), còn
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được gọi là phân cụm mềm (Soft Clustering), đã được giới thiệu như một hướng

tiếp cận linh hoạt hơn cho phân tích dữ liệu. Thay vì đưa ra một quyết định

cứng về việc một điểm thuộc về cụm nào, phân cụm mờ gán cho mỗi điểm dữ

liệu một vector độ phụ thuộc, trong đó mỗi thành phần biểu diễn mức độ mà

điểm dữ liệu đó thuộc về từng cụm. Giá trị độ phụ thuộc thường nằm trong

khoảng [0, 1], và tổng độ phụ thuộc của một điểm dữ liệu vào tất cả các cụm

thường được chuẩn hóa về 1. Hình 1.1 là ví dụ minh họa về phân cụm rõ và

phân cụm mờ.

Hình 1.1: Hình minh họa phân cụm mờ

Sự ra đời của phân cụm mờ đã mở ra một hướng tiếp cận phù hợp cho nhiều

bài toán trong ngành hệ thống thông tin, nơi dữ liệu thường có tính không chắc

chắn, nhiễu và biến đổi theo ngữ cảnh. Bằng cách cho phép các điểm dữ liệu có

thể thuộc về nhiều cụm, phân cụm mờ cung cấp một mô tả chi tiết hơn về cấu

trúc tiềm ẩn của dữ liệu, qua đó hỗ trợ tốt hơn cho các nhiệm vụ như phân khúc

khách hàng, phát hiện bất thường/gian lận, phân tích hành vi người dùng, hệ

gợi ý và hỗ trợ ra quyết định. Ngày nay có rất nhiều thuật toán phân cụm mờ
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[35–38] đã được nghiên cứu cũng như phát triển, trong đó thuật toán phân cụm

mờ Fuzzy C-Means (FCM) [39] là một thuật toán kinh điển được nghiên cứu và

phát triển mạnh mẽ cho đến hiện nay.

Thuật toán Fuzzy C-Means (FCM) là một trong những thuật toán phân cụm

mờ cơ bản và được sử dụng rộng rãi nhất. FCM là một thuật toán lặp dựa trên

việc tối ưu hóa một hàm mục tiêu, nhằm tìm ra sự phân hoạch mờ tốt nhất của

dữ liệu thành một số lượng cụm cho trước.

Hàm mục tiêu của FCM được định nghĩa như sau:

Jm(U, V ) =
N∑

i=1

C∑
j=1

(uij)m∥xi − vj∥2 (1.1)

Trong đó:

• N : số lượng điểm dữ liệu.

• C: số cụm mong muốn.

• xi: vector biểu diễn điểm dữ liệu thứ i.

• vj: vector biểu diễn tâm cụm thứ j.

• uij: độ phụ thuộc của xi vào cụm j, với 0 ≤ uij ≤ 1 và ∑c
j=1 uij = 1.

• m: hệ số mờ hóa (m > 1), điều khiển mức độ “mềm” của phân cụm.

Thường chọn m = 2.

• ∥xi − vj∥2: bình phương khoảng cách Euclid giữa xi và vj.

Từ điều kiện cực tiểu hóa hàm mục tiêu bằng phương pháp nhân tử Lagrange,

ta thu được các công thức cập nhật:

v
(k)
j =

∑N
i=1

(
u

(k)
ij

)m

xi∑N
i=1

(
u

(k)
ij

)m (1.2)
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u
(k+1)
ij = 1

∑c
l=1

(
∥xi−v

(k)
j ∥

∥xi−v
(k)
l ∥

) 2
m−1

(1.3)

Thuật toán 1.1 Thuật toán phân cụm mờ FCM
Đầu vào: Tập dữ liệu X = {x1, x2, . . . , xN}; số cụm c; ngưỡng hội tụ ε;
số vòng lặp tối đa MaxStep.
Đầu ra: Ma trận độ phụ thuộc U và tập tâm cụm V .

1 Khởi tạo k = 0.
2 Khởi tạo ngẫu nhiên các tâm cụm ban đầu v

(0)
j , j = 1, . . . , c.

3 Thực hiện vòng lặp:
4 k ← k + 1.
5 Cập nhật ma trận độ phụ thuộc u

(k)
ij theo công thức 1.3.

6 Cập nhật tâm cụm v
(k)
j theo công thức 1.2.

7 Cho đến khi: ∥v(k) − v(k−1)∥ ≤ ε hoặc k ≥MaxStep.
8 Trả về U, V .

Đây là một thuật toán dạng lặp và tại mỗi bước nó điều chỉnh tâm cụm và

ma trận hàm thuộc sao cho thỏa mãn hàm mục tiêu đã định trước. Bezdek đã

chứng minh thuật toán này hội tụ về điểm yên ngựa của hàm mục tiêu. Dù ra

đời đã lâu nhưng cho đến nay thuật toán FCM vẫn là thuật toán phổ biến nhất

và được ứng dụng rộng rãi trong các bài toán nhằm trích xuất luật và khai phá

các mẫu tiềm ẩn có sự hiện diện của nhân tử mờ.

1.1.2 Phân cụm bán giám sát

Phân cụm bán giám sát kết hợp điểm mạnh của học không giám sát và học

có giám sát nhằm nâng cao chất lượng phân nhóm khi chỉ có một lượng nhỏ

thông tin giám sát nhưng rất nhiều dữ liệu chưa gán nhãn. Trong thực tế, gán

nhãn diện rộng tốn kém và khó khả thi, trong khi dữ liệu thô dồi dào. Bằng

cách đưa tín hiệu giám sát vào đúng chỗ, thuật toán vừa tận dụng cấu trúc nội
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sinh của dữ liệu, vừa nhận được “định hướng” đủ để tránh những phân hoạch

sai do biên mơ hồ, nhiễu hay chiều dữ liệu cao. Hình 1.2 là minh họa cho phân

cụm bán giám sát.

Hình 1.2: Minh họa phân cụm bán giám sát

Về lợi ích, cách tiếp cận này (i) cải thiện độ chính xác và độ ổn định của cụm,

(ii) giảm đáng kể chi phí gán nhãn nhờ dùng ít nhãn để dẫn dắt phần còn lại, và

(iii) khắc phục hạn chế của phân cụm thuần không giám sát trong việc xác định

số cụm hay tách cụm gần nhau. Về nguồn giám sát, ba hình thức phổ biến là:

(a) mẫu đã gán nhãn—một tập con nhỏ đóng vai trò “định hướng” [40, 41]; (b)

cặp ràng buộc—must-link/cannot-link giúp định hình ranh giới cụm [12, 42]; và

(c) độ phụ thuộc mờ ưu tiên—gợi ý mức độ phụ thuộc mong đợi trong bối cảnh

phân cụm mờ [18, 35].

Cách tích hợp thông tin giám sát thường đi theo bốn hướng chính nhưng có

thể kết hợp linh hoạt: (1) dựa trên cặp ràng buộc—chèn ML/CL vào tiêu chí

tối ưu hoặc bước gán cụm để tối đa thoả mãn ràng buộc [32]; (2) dựa trên hạt
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giống—khởi tạo/tái khởi tạo tâm và lan truyền nhãn từ tập mẫu lõi [30]; (3)

học độ đo khoảng cách—điều chỉnh metric sao cho điểm “cùng lớp” gần nhau,

“khác lớp” xa nhau, từ đó làm rõ hình học cụm [43]; và (4) lai ghép—phối hợp

nhiều tín hiệu/chiến lược (ví dụ ràng buộc + hạt giống + metric) để tận dụng

ưu điểm từng nguồn [31]. Tựu trung, phân cụm bán giám sát là kết hợp giữa

khai thác cấu trúc dữ liệu và tận dụng tri thức miền, giúp đạt phân hoạch có ý

nghĩa hơn trong những kịch bản dữ liệu thực tế phức tạp.

1.1.3 Phân cụm bán giám sát mờ

Tuy đã ra đời khá lâu, FCM vẫn là một trong những thuật toán phân cụm

phổ biến nhất và được ứng dụng rộng rãi trong nhiều bài toán khác nhau, đặc

biệt là trong việc trích xuất luật và khám phá các mẫu tiềm ẩn có yếu tố mờ.

FCM đã được ứng dụng thành công trong nhiều lĩnh vực, bao gồm phân đoạn

ảnh [11, 44–46], nhận dạng khuôn mặt [47], hỗ trợ chẩn đoán bệnh [48], hỗ trợ

nha khoa, nhận dạng cử chỉ và điệu bộ, phát hiện xâm nhập trái phép [49], ...

Mặc dù tính hiệu quả đã được chứng minh, thuật toán FCM vẫn tồn tại một

số nhược điểm, đặc biệt là độ nhạy cảm với nhiễu và các điểm ngoại lệ, cũng như

sự phụ thuộc vào quá trình khởi tạo ngẫu nhiên ban đầu. Để khắc phục những

hạn chế này, nhiều nhà nghiên cứu đã đề xuất đưa một số thông tin bổ trợ vào

như các ràng buộc, các nhãn, độ phụ thuộc của một số phần tử cho trước, v.v.

để định hướng quá trình phân cụm. Phương pháp này được gọi là phân cụm

bán giám sát mờ. Các phương pháp phân cụm bán giám sát mờ phổ biến được

Thong và cộng sự trình bày trong bài tổng quan về phân cụm bán giám sát mờ

[50], nhìn chung mang lại kết quả phân cụm tốt.

Semi-Supervised Fuzzy C-means (SSFCM) là phương pháp phân cụm bán

giám sát mờ tiêu biểu cũng như là nền tảng của rất nhiều các phương pháp
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phân cụm bán giám sát mờ sau này[51–54] [55–59], được đề xuất bởi Pedrycz

and Waletzky [60]. Trong hàm mục tiêu của phương pháp SSFCM bao gồm hai

thành phần: Thành phần thứ nhất là thành phần học không giám sát và thành

phần thứ hai là thành phần học có giám sát. Với hàm mục tiêu được biểu diễn

như sau:

J(u,d) =
N∑

i=1

C∑
j=1

um
ij d2

ij + α
N∑

i=1

C∑
j=1

(uij − fijbi)m
d2

ij →Min (1.4)

Trong đó, tập dữ liệu X = {x1, x2, . . . , xN}, N là số điểm dữ liệu, C là số

cụm, V = {v1, v2, . . . , vC} là tập các tâm cụm, uij là độ phụ thuộc của điểm dữ

liệu xi đối với cụm j, dij là khoảng cách từ điểm xi đến tâm cụm vj, fij là độ

phụ thuộc được gán nhãn của điểm xi trong cụm j, và m là hệ số mờ.

Tham số α được sử dụng để cân bằng giữa thành phần giám sát và không

giám sát, trong đó bi phân biệt giữa phần tử được gán nhãn và chưa gán nhãn:

bi =


1, nếu xi được gán nhãn

0, ngược lại
(1.5)

Các tâm cụm vj và độ phụ thuộc uij được tính như sau:

vj =
∑N

i=1 um
ij xi + α

∑N
i=1(uij − fijbi)m xi∑N

i=1 um
ij + α

∑N
i=1(uij − fijbi)m

, j = 1, . . . , C (1.6)

uij = 1
1 + α

1 + α
(
1− bi

∑C
k=1 fkj

)
∑C

k=1
d2

ij

d2
kj

+ αfijbi

 , i = 1, . . . , N ; j = 1, . . . , C

(1.7)

Thuật toán SSFCM lặp lại việc cập nhật vj và uij cho đến khi thoả mãn điều

kiện dừng ∥v(t) − v(t−1)∥ ≤ ε hoặc t > MaxStep:
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Thuật toán 1.2 Thuật toán phân cụm bán giám sát mờ SSFCM
Đầu vào: Tập dữ liệu X = {x1, . . . , xN}; số cụm C; tham số mờ m; ngưỡng hội tụ ε;
số vòng lặp tối đa MaxStep > 0.
Đầu ra: Ma trận độ phụ thuộc U và tâm cụm V .

1 t← 0
2 Khởi tạo ngẫu nhiên tâm cụm ban đầu V (0)

3 repeat
4 t← t + 1
5 Cập nhật u

(t)
ij theo công thức (1.7)

6 Cập nhật v
(t)
j theo công thức (1.6)

7 until maxj ∥v(t)
j − v

(t−1)
j ∥ ≤ ε hoặc t > MaxStep

1.1.4 Ứng dụng phân cụm bán giám sát mờ trong bài toán phân đoạn
ảnh

Phân đoạn ảnh là gán mỗi điểm ảnh/superpixel vào một miền đồng nhất theo

đặc trưng hình học–quang phổ–ngữ nghĩa. Trong thực tế, dữ liệu lớn, nhiễu, ít

nhãn khiến gán nhãn đầy đủ tốn kém; do đó phân cụm bán giám sát mờ (SSFC)

và đặc biệt SSFC chủ động (Active SSFC) được dùng để hỏi ít nhưng đúng chỗ

(nhãn hạt giống, độ phụ thuộc cho trước, ràng buộc ML/CL) tại vùng ranh

giới quan trọng rồi khuếch tán ràng buộc trên toàn ảnh/chuỗi thời gian. Ứng

dụng trải rộng từ quan sát Trái Đất (lớp phủ, cháy rừng, lũ, băng tuyết), đô

thị–giao thông (đường, mái nhà, vùng ngập), xe tự hành LiDAR/point cloud

(mặt đường, vật thể), đến y–sinh học (cơ quan/khối u, tế bào) [61, 62] —những

nơi nhãn khan hiếm, mất cân bằng lớp và yêu cầu gần thời gian thực. Hình 1.3,

1.4, 1.5 là các ví dụ minh họa về ứng dụng của phân đoạn ảnh trong thực tế.

Nhìn một cách hệ thống, có ba dòng phương pháp phân đoạn ảnh. (i) Xử lý

ảnh cổ điển: ngưỡng hoá (Otsu), biên–điền vùng (Canny), phân vùng theo vùng,

thuật toán tách nước (watershed), đường bao chủ động (active contour), và mô

hình mức (level set), và điều chuẩn không gian (MRF/CRF) cho tốc độ–diễn
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Hình 1.3: Phân đoạn ảnh cho phân loại lớp phủ bề mặt qua ảnh vệ tinh.

Hình 1.4: Phân đoạn hỗ trợ phát hiện cháy rừng.
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Hình 1.5: Phân đoạn ảnh giúp xác định vùng ngập lụt

giải tốt, phù hợp khởi tạo/hậu xử lý nhưng nhạy tham số–tương phản–nhiễu

[63–65]. (ii) Dựa trên phân cụm: coi điểm ảnh/superpixel là mẫu trong không

gian đặc trưng; FCM cung cấp độ phụ thuộc mềm giúp mô hình hoá vùng chuyển

tiếp, mở rộng với điều chuẩn không gian và SSFC để tận dụng nhãn và ràng

buộc must–link/cannot–link [66]; Active SSFC truy vấn theo bất định (entropy-

/margin), đại diện (mật độ/kNN), ảnh hưởng mô hình và đa dạng để đạt chất

lượng tiệm cận gán nhãn dày đặc với rất ít câu hỏi [30]. Ngoài FCM, GMM/EM

[67, 68] biểu đạt cụm elip nhưng nhạy khởi tạo/giả định Gaussian [69, 70]; DB-

SCAN/HDBSCAN và DPC phát hiện cụm phi lồi, loại nhiễu và nhận “đỉnh mật

độ” có ảnh hưởng toàn cục [71–73] [74, 75], thường vận hành ở mức superpixel

kèm CRF để xử lý biên [76, 77]. (iii) Học sâu: FCN, U-Net/UNet++, DeepLab,

HRNet, SegFormer, Swin–UNet học đặc trưng đa tỉ lệ–ngữ cảnh cho độ chính

xác cao; khi nhãn hạn chế, dùng pretrain/fine-tune, pseudo-label/consistency,

tự giám sát, cộng thêm độ mất mát cân bằng (Dice/Focal) và ước lượng bất
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định để duy trì hiệu năng [78, 79].

Tóm lại, các hệ thống phân đoạn hiệu quả thường (i) chọn biểu diễn phù hợp dữ

liệu và ràng buộc hình học/ngữ nghĩa; (ii) tối ưu chuỗi tiền xử lý—mô hình—hậu

xử lý cho mục tiêu vận hành (độ chính xác và độ trễ); và (iii) tận dụng SSFC để

giảm chi phí nhãn nhưng vẫn kiểm soát ranh giới quan trọng. Vai trò của phân

cụm đặc biệt là phân cụm bán giám sát mờ là cầu nối giữa công cụ cổ điển và

học sâu: vừa tận dụng được dữ liệu không nhãn, vừa tổng hợp tri thức miền vào

nơi mô hình “bối rối”, từ đó đạt cân bằng giữa độ chính xác, độ tin cậy và chi

phí trên nhiều miền ứng dụng.

1.1.5 Các phương pháp phân cụm bán giám sát mờ

Hiện nay có một số hướng nghiên cứu phân cụm bán giám sát mờ dựa trên

phương pháp Fuzzy C-Means chuẩn [39] kết hợp với các kỹ thuật kinh điển như

sử dụng hàm nhân kernel, hàm trọng số, hay hàm thích nghi, học sâu mang lại

nhiều kết quả tích cực.

Phân cụm bán giám sát mờ dựa trên hàm nhân kernel

Hichem Frigui và cộng sự [80] đã tổng hợp các phương pháp phân cụm mờ

dựa trên hàm nhân kernel. Nghiên cứu này cho thấy việc đưa tín hiệu giám sát

từng phần trực tiếp vào hàm mục tiêu trong không gian đặc trưng giúp định

hướng tối ưu hoá hiệu quả. Nhánh multiple kernel được khởi xướng bởi Zhao et

al. [81], nơi tâm cụm có thể được loại khỏi mục tiêu; các mở rộng thực nghiệm

cho thấy lợi ích rõ rệt trong nhiều tác vụ [82]. Sinh & Long [83] kết hợp nhiều

kernel với trọng số theo thuộc tính để cải thiện phân loại đất, còn Kanzawa [84]

sửa đổi ma trận kernel và điều khiển entropy nhằm dùng ràng buộc mềm. Tuy

ưu điểm là mô hình hoá phi tuyến và tách cụm tốt hơn, hướng tiếp cận này đối

mặt với ước lượng tham số kernel phức tạp và độ nhạy khởi tạo, dễ ảnh hưởng
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đến độ ổn định kết quả.

Phân cụm Bán Giám sát Mờ Dựa trên Hàm Thích Nghi

Casalino và cộng sự [28, 85] đã phát triển thuật toán phân cụm bán giám sát

mờ dựa trên FCM kết hợp hàm thích nghi để phân lớp dòng dữ liệu. Thuật toán

này sử dụng thành phần động để ước lượng số cụm cần thiết dựa trên phân bố

dữ liệu, sau đó tiến hành lặp bằng FCM để tìm kết quả tối ưu. Yu và cộng sự

[29] đã đề xuất một cách tiếp cận khác bằng cách lan truyền ràng buộc dựa trên

ràng buộc đóng bắc cầu, sử dụng toán tử bắc cầu để giải quyết vấn đề không sử

dụng đầy đủ các ràng buộc must-link và cannot-link. Sau đó, một khung tổ hợp

phân cụm bán giám sát dựa trên không gian con ngẫu nhiên với các hệ số tin

cậy được thiết kế để xử lý dữ liệu nhiều chiều với nhiễu. Tiếp theo, một khung

tập hợp phân cụm bán giám sát thích nghi được đề xuất để nâng cao tính thích

ứng và hiệu suất của thuật toán [47].

Phân cụm bán giám sát mờ kết hợp học sâu

Một nhánh nghiên cứu quan trọng trong những năm gần đây là kết hợp học

biểu diễn bằng mạng nơ-ron sâu với thuật toán FCM có ràng buộc. Ý tưởng

chung là tận dụng khả năng trích chọn đặc trưng phi tuyến của mạng nơ-ron để

tạo không gian thuận lợi cho phân cụm mờ, đồng thời tích hợp trực tiếp các ràng

buộc bán giám sát. Neuro-Fuzzy FCM. Các nghiên cứu tiêu biểu như Arshad

và cộng sự (2019) đã kết hợp mạng nơ-ron đa lớp (MLP) [86] hoặc CNN làm

bộ mã hoá đặc trưng, tối ưu đồng thời hàm mất mát với hàm mục tiêu FCM có

ràng buộc. Biến thể bán giám sát còn chèn thêm thành phần regularizer thành

viên, buộc các mẫu có nhãn hội tụ gần tâm cụm tương ứng. Cách tiếp cận này

giúp giảm nhiễu và cải thiện tách biệt cụm trên dữ liệu phức tạp như ảnh và tín

hiệu. Hạn chế chính là việc lựa chọn kiến trúc mạng và tỷ lệ trọng số mất mát

rất nhạy cảm, dễ gây mất cân bằng giữa hai mục tiêu. Deep Semi-Supervised
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Fuzzy Clustering. Một hướng khác do Yang và cộng sự (2021) [87] phát triển là

dùng autoencoder để học không gian tiềm ẩn “cụm-hoá tốt”, sau đó thực hiện

tối ưu FCM trong latent space. Các ràng buộc must-link/cannot-link được mã

hoá thành một constraint loss và gộp với reconstruction loss thông qua một siêu

tham số cân bằng.

Các phương pháp neuro-fuzzy và deep SSFC có ưu điểm nổi bật là tận dụng

được biểu diễn sâu để giảm chiều và khử nhiễu, đồng thời tạo ra không gian đặc

trưng mà cụm tách biệt rõ hơn, đặc biệt hiệu quả với dữ liệu ảnh và văn bản.

Tuy nhiên, chúng cũng bộc lộ hạn chế: (i) rất nhạy cảm với siêu tham số (tốc

độ học, trọng số mất mát, kiến trúc mạng), (ii) dễ xảy ra hiện tượng overfitting

khi số lượng nhãn ít, và (iii) chi phí huấn luyện cao, khó mở rộng cho tập dữ

liệu cực lớn nếu không có phần cứng mạnh.

1.1.6 Sự cần thiết về việc chuyển hướng sang học chủ động

Mặc dù các phương pháp phân cụm bán giám sát mờ hiện nay đều có ưu

điểm riêng, vẫn tồn tại các lỗ hổng: (i) phần lớn phương pháp đều nhạy cảm với

nhiễu và chưa có cơ chế hiệu quả xử lý với vùng biên; (ii) chi phí cho dữ liệu

bán giám sát còn cao và chưa có cơ chế lựa chọn dữ liệu tốt; (iii) độ nhạy tham

số (ngưỡng biên, số cặp, bán kính lân cận, trọng số mất mát); (iv) các cặp ràng

buộc được lựa chọn chưa tối ưu. Do đó, việc phát triển một phương pháp phân

cụm bán giám sát mờ dựa trên học chủ động vừa tiết kiệm truy vấn, vừa giảm

thiểu nhãn sai, và có hiệu quả cao hơn là cần thiết. Phần tiếp theo sẽ trình bày

về học chủ động và các phương pháp học chủ động.
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1.2 Học chủ động

1.2.1 Giới thiệu về học chủ động

Hình 1.6: Học thụ động

Trong bối cảnh của học có giám sát và học không giám sát, các phương pháp

truyền thống thường liên quan đến việc thu thập một lượng dữ liệu đủ lớn, sau

đó dữ liệu này được lấy mẫu tự động từ phân phối mật độ cơ bản. Tập dữ liệu đó

tiếp tục được rút gọn thành các lớp hoặc mô hình — phương pháp này thường

được gọi là học thụ động (passive learning). Trong học thụ động, thuật toán học

nhận dữ liệu một cách ngẫu nhiên từ môi trường (Hình 1.6) và xây dựng mô

hình phân loại dựa trên tập dữ liệu đó.

Thông thường, trong nhiều ứng dụng, quá trình thu thập dữ liệu là bước tiêu

tốn nhiều thời gian và chi phí nhất. Trong một số trường hợp, tài nguyên để thu



22

thập dữ liệu bị giới hạn, do đó việc sử dụng hiệu quả các tài nguyên này là rất

quan trọng. Mặc dù phần lớn các bài toán giả định rằng việc thu thập dữ liệu

diễn ra một cách ngẫu nhiên và tuân theo phân phối độc lập, đồng nhất, nhưng

trong nhiều trường hợp, chúng ta có thể hướng dẫn quá trình lấy mẫu để tối ưu

hóa hiệu quả học.

Hình 1.7: Học chủ động

Học chủ động (active learning) trong học máy là một chiến lược huấn luyện

mô hình trong đó mô hình chủ động lựa chọn những dữ liệu "quan trọng nhất"

để yêu cầu gán nhãn . Giả thiết cốt lõi là nếu thuật toán học được phép chọn

lựa dữ liệu từ những gì nó học, thì nó sẽ có thể đạt hiệu suất tốt hơn ngay cả

với lượng dữ liệu huấn luyện ít hơn. Hình 1.7 đã minh họa về mô hình học chủ

động.

Các hệ thống học chủ động tìm cách vượt qua rào cản về chi phí gán nhãn

bằng cách chủ động đưa ra các truy vấn yêu cầu người dùng hoặc chuyên gia

gán nhãn cho một số điểm dữ liệu chưa có nhãn. Qua đó, hệ thống hướng tới
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việc đạt độ chính xác cao với lượng dữ liệu có nhãn tối thiểu, từ đó tiết kiệm

đáng kể chi phí gán nhãn. Học chủ động trở nên đặc biệt có giá trị trong các

ứng dụng học máy hiện đại, nơi dữ liệu có thể rất dồi dào nhưng nhãn lại khan

hiếm hoặc đắt đỏ.

Là một phương pháp học có giám sát, học chủ động tạo ra dữ liệu có nhãn

với sự hỗ trợ từ con người thông qua các vòng phản hồi. Mục tiêu là huấn luyện

mô hình bằng một tập dữ liệu nhỏ đã được gán nhãn và đồng thời giảm thiểu

số lượng nhãn cần thiết bằng cách chiến lược chọn ra những điểm dữ liệu chứa

nhiều thông tin nhất.

Phương pháp học chủ động đã được áp dụng thành công trong nhiều lĩnh

vực khác nhau. Trong phân loại văn bản, nó được sử dụng cho các nhiệm vụ

như phân tích cảm xúc, gán nhãn chủ đề và phân loại tin tức [88]. Trong trích

xuất thông tin, học chủ động hỗ trợ hiệu quả cho các bài toán nhận dạng thực

thể có tên và phân tích cú pháp [89]. Bên cạnh đó, trong phân loại hình ảnh,

phương pháp này được ứng dụng trong các lĩnh vực như viễn thám và y sinh

[61]. Một số nghiên cứu còn áp dụng học chủ động vào lựa chọn cảm biến, chẳng

hạn như phát hiện xâm nhập hay nhận diện cử chỉ [90]. Ngoài ra, nó cũng được

khai thác trong học cấu trúc mạng thông qua các phương pháp bán giám sát

[29], cũng như trong hệ thống gợi ý với sự hỗ trợ của học chuyển giao.

1.2.2 Phương pháp học chủ động

Trong học chủ động, bước khởi đầu là xây dựng mô hình M và đánh giá mức

độ chính xác của nó thông qua hàm tổn thất Loss(M). Cách thiết kế mô hình

và định nghĩa hàm tổn thất sẽ được điều chỉnh linh hoạt tùy thuộc vào yêu cầu

của từng bài toán. Sau khi xác định hàm tổn thất, thuật toán sẽ chọn ra truy

vấn tiếp theo nhằm đảm bảo mô hình sau cập nhật M ′ có giá trị tổn thất nhỏ



24

nhất. Với một truy vấn ứng viên q, cần ước lượng tổn thất kỳ vọng của mô hình

M ′ khi nhận phản hồi x đi kèm. Do giá trị x chưa được biết trước, ta sẽ xét

toàn bộ các trường hợp có thể xảy ra để tính tổn thất kỳ vọng theo công thức:

Loss(q) = Ex[Loss(M ′)] (1.8)

Từ công thức này, thuật toán học chủ động tiến hành chọn truy vấn q đem

lại giá trị tổn thất kỳ vọng thấp nhất [91]. Tong đã đưa ra sơ đồ tổng quan của

quá trình học chủ động như sau:

Thuật toán 1.3 Chiến lược chọn truy vấn tối ưu
for i← 1 to totalQueries do

for all q ∈ potentialQueries do
Ước lượng Loss(q)

end for
Lựa chọn truy vấn q sao cho Loss(q) đạt giá trị nhỏ nhất
Cập nhật mô hình M bằng cách bổ sung truy vấn q và phản hồi x

end for
return mô hình M sau khi huấn luyện

Trong lĩnh vực thống kê, thay vì tập trung vào việc tối thiểu hóa tổn thất

kỳ vọng, người ta cũng có thể quan tâm đến phương án tối thiểu hóa tổn thất

cực đại — tức giả định trong kịch bản bất lợi nhất:

Loss(q) = max
x

Loss(M ′) (1.9)

Cách tiếp cận này trong nhiều tình huống lại mang đến nhiều thông tin bổ

ích hơn, vì truy vấn gây ra tổn thất cực đại có thể giúp mô hình cải thiện năng

lực học tốt hơn [92].

Trong các ứng dụng học máy, mô hình có thể được thiết kế để tự đặt câu

hỏi về những mẫu dữ liệu chưa rõ ràng. Trong số nhiều kịch bản được nghiên
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cứu, hai kịch bản điển hình và thường xuyên được áp dụng nhất trong học chủ

động là lấy mẫu theo dòng (stream-based sampling) [93] và lấy mẫu theo kho

(pool-based sampling) [94, 95] được minh họa trong hình 1.8.

Hình 1.8: Các kịch bản trong học chủ động

Ngoài hai kịch bản trên, hai phương pháp truy vấn quan trọng nhất trong

học chủ động là Lấy mẫu không chắc chắn (uncertainty sampling) và Lấy mẫu

theo hội đồng (query by committee) được minh họa như hình 1.9.

Bảng 1.1 thể hiện sự so sánh giữa 2 chiến lược truy vấn trong học chủ động:



26

Hình 1.9: Các phương pháp truy vấn trong học chủ động

Tiêu chí Lấy mẫu không chắc
chắn Lấy mẫu theo hội đồng

Số mô hình cần dùng Một mô hình duy nhất Nhiều mô hình trong một
committee

Nguyên tắc chính Chọn mẫu mà mô hình bối
rối nhất

Chọn mẫu gây bất đồng cao
giữa các mô hình

Độ phức tạp tính toán Đơn giản, chi phí thấp Tốn kém hơn do huấn luyện
nhiều mô hình

Trường hợp phù hợp Khi chỉ có một bộ phân lớp
Khi muốn tăng độ tin cậy và
giảm thiên lệch của một mô
hình đơn

Bảng 1.1: So sánh hai chiến lược truy vấn trong học chủ động
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1.3 Các nghiên cứu liên quan phân cụm bán giám sát
mờ gần đây

1.3.1 Phân cụm bán giám sát mờ chủ động

A. Bối cảnh và động lực

Phân cụm bán giám sát mờ (SSFC) tận dụng thông tin bổ trợ bao gồm nhãn

cho trước, các ràng buộc (ML/CL) và độ phụ thuộc cho trước để định hướng,

cải thiện kết quả phân cụm so với phân cụm mờ không giám sát. Tuy nhiên,

chi phí giám sát cao, dữ liệu nhiễu và các vấn đề ở các dữ liệu vùng biên khiến

kết quả kém, nhạy tham số (băng thông, số cụm, ngưỡng peak) và dễ gặp ràng

buộc mâu thuẫn, trong khi độ phức tạp tính toán lớn. Học chủ động khắc phục

bằng cách chọn ít nhưng đúng truy vấn (điểm/cặp) theo các tín hiệu nội sinh

như entropy hay fuzzy margin, từ đó cố định ranh giới, giảm sai số với rất ít

phản hồi và tăng bền vững trước nhiễu so với hỏi ngẫu nhiên.

B. Các phương pháp áp dụng học chủ động với phân cụm bán giám

sát mờ

Trong phân cụm bán giám sát mờ chủ động, các dạng truy vấn phổ biến gồm

ba nhóm chính và thường được lựa chọn tùy theo chi phí phản hồi và mức độ gợi

ý mà chúng mang lại. Thứ nhất, nhãn điểm (point-label) yêu cầu nhãn lớp đầy

đủ cho một đối tượng xi, phù hợp khi đã có ánh xạ cụm–lớp để điều chỉnh tâm

µk hoặc liên thuộc µik. Thứ hai, ràng buộc theo cặp (must-link/cannot-link) chỉ

hỏi liệu hai điểm (xi, xj) có cùng cụm hay không mà không cần tên lớp; đây là

kênh phản hồi thân thiện với người dùng và được khai thác rộng rãi, tiêu biểu

là công trình kinh điển về chọn cặp giàu thông tin [30]. Cuối cùng, truy vấn cấu

trúc/so sánh (triplet/graph/peak) như “xi gần xj hơn xℓ?” hoặc “điểm này có

phải là đỉnh mật độ (peak) không?”, tận dụng cấu trúc lân cận/đồ thị và đặc
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biệt hữu ích trong họ density peak clustering (DPC) và các biến thể bán giám

sát [96]; các hướng active learning qua cụm mật độ (ALEC) cũng cho thấy cách

dùng cấu trúc mật độ để dẫn dắt truy vấn một cách hiệu quả [97].

Sau khi chọn loại truy vấn phù hợp, bước then chốt là xác định tiêu chí

để quyết định “điểm/cặp/cấu trúc” tốt nhất cần hỏi. Trước hết, sự bất định

(uncertainty) ưu tiên các đối tượng mà liên thuộc phân tán giữa các cụm, biên

cách (margin) giữa hai cụm đứng đầu nhỏ, entropy cao hoặc có mức bất đồng lớn

giữa các mô hình/khởi tạo (committee) — tinh thần cốt lõi của nhiều khung truy

vấn ràng buộc chủ động [30, 98]. Bên cạnh đó, tính đại diện (representativeness)

giúp tránh lãng phí truy vấn vào vùng nhiễu/thưa thớt, bằng cách ưu tiên các

điểm/cặp ở vùng mật độ cao (ví dụ dựa trên kNN-density) hoặc các mẫu “điển

hình” của lõi cụm [97]. Tiếp theo, tiêu chí ảnh hưởng/kỳ vọng đổi mô hình

(influence/expected model change) trực tiếp ước lượng mức dịch chuyển của

hàm mục tiêu, ma trận liên thuộc hoặc vị trí tâm cụm nếu nhận được phản hồi,

từ đó ưu tiên các truy vấn có tác động lớn [98]. Cuối cùng, trong thiết lập truy

vấn theo lô, đa dạng (diversity) đảm bảo thông tin thu về không trùng lặp bằng

các cơ chế mô-đun con kiểu MMR để khử dư thừa — một yêu cầu thường xuyên

được nhấn mạnh trong các khảo sát về phân cụm có ràng buộc [34]. Trên thực

tế, các tiêu chí này thường được kết hợp để cân bằng giữa “nơi mô hình bối rối”,

“nơi đại diện cho cấu trúc”, và “nơi có tác động lớn” mà vẫn duy trì sự phong

phú thông tin trong mỗi đợt truy vấn.

C. Các phương pháp phân cụm bán giám sát mờ chủ động

Một trong những công trình quan trọng đặt nền móng cho hướng tiếp cận này

là của Grira, Crucianu và Boujemaa (2008), với thuật toán phân cụm bán giám

sát chủ động sử dụng cặp ràng buộc (Active fuzzy constrained clustering-AFCC)
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[31, 99]. Ý tưởng chính là lựa chọn các cặp ràng buộc (must-link/cannot-link)

một cách chủ động tại vùng biên không chắc chắn. Thuật toán sử dụng chỉ số

độ chặt cụm (Fuzzy Hypervolume - FHV) để xác định cụm ít rõ ràng, trích các

điểm biên (độ phụ thuộc thấp), rồi ghép với điểm gần nhất ở cụm lân cận để

đưa vào tập truy vấn. Phương pháp này cho thấy có thể cải thiện đáng kể chất

lượng phân cụm với số lượng nhỏ ràng buộc, tuy nhiên nhược điểm là phụ thuộc

vào tham số (ngưỡng độ phụ thuộc, số cặp hỏi) và tốn chi phí tính toán trên dữ

liệu lớn.

Hàm chi phí của AFCC kết hợp ba thành phần: độ chặt chẽ của cụm, sự

tuân thủ ràng buộc, và thành phần điều chuẩn cạnh tranh để kiểm soát số cụm:

J (V, U) =
C∑

k=1

N∑
i=1

(uik)2
d2(xi, µk)

+ α

 ∑
(xi,xj)∈M

C∑
k=1

C∑
l=1
l ̸=k

uikujl +
∑

(xi,xj)∈C

C∑
k=1

uikujk



− β
C∑

k=1

 N∑
i=1

uik

2

.

(1.10)

Trong đó:

• C: số cụm,

• N : số điểm dữ liệu,

• uik: mức độ hội viên của điểm xi với cụm k,

• µk: tâm cụm k,

• d2(xi, µk): khoảng cách bình phương giữa xi và µk,

• M và C : tập ràng buộc must-link và cannot-link,

• α: hệ số điều chỉnh ảnh hưởng của cặp ràng buộc,



30

• β: hệ số điều chỉnh ảnh hưởng của độ lớn cụm.

Phân rã mức độ phụ thuộc urs Mức độ phụ thuộc của điểm dữ liệu xr

vào cụm s được chia thành ba thành phần:

urs = uFCM
rs + uconstr

rs + ubias
rs , (1.11)

trong đó:

uF CM
rs =

1
d2(xr,µs)∑C

k=1
1

d2(xr,µk)
, (1.12)

uConstraints
rs =

α
(
Cvr − Cvrs

)
2 d2(xr, µs)

, (1.13)

uBias
rs = β (Ns −N r)

d2(xr, µs)
. (1.14)

Trong đó Cvrs là chi phí vi phạm ràng buộc khi gán xr cho cụm s, Cvr là chi phí

trung bình theo tất cả các cụm, Ns là số phần tử trong cụm s, và N r là giá trị

trung bình có trọng số của kích thước cụm đối với điểm xr.

Cập nhật tâm cụm và độ lớn cụm

µk =
∑N

i=1 u2
ikxi∑N

i=1 u2
ik

, Nk =
N∑

i=1
uik. (1.15)

Tính động các hệ số α và β

α =
N
M

∑C
k=1

∑N
i=1 u2

ikd2(xi, µk)∑C
k=1

∑N
i=1 u2

ik

, (1.16)

β(t) =
η0 exp

(
− |t−t0|

τ

)
∑C

j=1
(∑N

i=1 uij

)2 ×
 C∑

j=1

N∑
i=1

u2
ijd

2(xi, µj) + α Φ(M, C )
, (1.17)

với Φ(M, C ) ký hiệu gọn cho các tổng liên quan đến ràng buộc. β là yếu tố cân
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bằng giữa các thành phần ở hàm mục tiêu và được cập nhật theo các vòng lặp.

Ngoài khoảng cách Euclid, AFCC sử dụng khoảng cách Mahalanobis để xử

lý cụm elip:

d2(xi, µk) = |Ck|1/p(xi − µk)⊤C−1
k (xi − µk), (1.18)

với ma trận hiệp phương sai

Ck =
∑N

i=1 u2
ik(xi − µk)(xi − µk)⊤∑N

i=1 u2
ik

. (1.19)

Trong AFCC, cặp hỏi được sinh có chủ đích tại nơi có giá trị phụ thuộc mơ

hồ: mỗi vòng lặp chọn cụm kém rõ theo Fuzzy Hypervolume rồi lấy các điểm có

cực đại urs thấp, ghép với điểm gần nhất ở cụm lân cận (từ giá trị hội viên lớn

nhì) để hỏi ML/CL. Để giảm chi phí, thuật toán dùng hai xấp xỉ: Ambiguousness

(chọn nhanh các điểm có u < 0.3 làm biên mở rộng) và Non-redundancy (chọn

tuần tự theo tiêu chí max–min khoảng cách trong tập ứng viên). Nhờ vậy, chỉ

cần rất ít truy vấn mà vẫn thu được các cặp giàu thông tin. Những cặp này

được gọi là Most Valuable Pairs (MVP) vì đem lại lợi ích lớn cho việc làm rõ

ranh giới cụm.

Thuật toán AFCC được mô tả thông qua thuật toán 1.4 như dưới đây:
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Thuật toán 1.4 Thuật toán phân cụm mờ có ràng buộc chủ động
(AFCC)
Đầu vào: X, Cmax, Tmax.
Đầu ra: U , V , M, C.

1 C ← Cmax, U, V khởi tạo; M, C ← ∅.
2 for t = 1 : Tmax do
3 Cập nhật U theo dij (Euclid/Mahalanobis) và ba thành phần mục tiêu.
4 vk ←

∑
i um

ikxi∑
i um

ik
, Nk ←

∑
i um

ik.
5 Cập nhật α(t), β(t) theo quy tắc động.
6 Thực hiện Competitive Agglomeration: {k : Nk < τs} → loại, ∥vk−vℓ∥ <

τm → gộp.
7 Xác định cụm mờ nhất: k⋆ = arg maxk Hk (Fuzzy Hypervolume).
8 Chọn điểm biên: B = {xi : maxj uij < τbnd}, lọc không dư thừa.
9 Sinh m MVP pairs: (xi, xj) ∈ B × NN(k⋆), truy vấn nhãn ⇒ thêm vào
M hoặc C.

10 if hội tụ then
11 break
12 end if
13 end for
14 return U, V,M, C.

Kết quả thực nghiệm của AFCC chứng minh rằng chỉ cần một số lượng nhỏ

ràng buộc must-link/cannot-link được lựa chọn có chủ đích, chất lượng phân

cụm đã được cải thiện rõ rệt. Điều này khiến AFCC trở thành một cách tiếp

cận bán giám sát hấp dẫn cho việc tổ chức cơ sở dữ liệu hình ảnh quy mô lớn.

Dựa trên phương pháp AFCC được đề xuất bởi Grira [31], Novoselova và

Tom (2017) [32] mở rộng bằng cách thay đổi chiến lược lựa chọn các cặp ràng

buộc. Cụ thể, trong khi mô hình gốc sử dụng cơ chế chọn cặp dựa trên fuzzy

hypervolume và các tiêu chí biên mờ để phát hiện các vùng khó phân tách, thì

nghiên cứu năm 2017 đề xuất một thuật toán active constraint selection dựa

trên đồ thị k-nearest neighbors (k-NNG):
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w(xi, xj) =
∣∣∣NN(xi) ∩NN(xj)

∣∣∣, (1.20)

trong đó NN(x) là tập k láng giềng gần nhất của x. Độ hữu ích (utility) cho

một cặp ứng viên (xi, xj) được định nghĩa là

ASC(xi, xj) = k − w(xi, xj) + 1
k + 1 · 1

1 + min{LDS(xi), LDS(xj) }
. (1.21)

trong đó LDS(x) đo mật độ cục bộ. Các cặp có ASC cao nhất được truy vấn

(ML/CL) và có thể lan truyền ràng buộc để giảm dư thừa. Kết quả cho thấy

đạt chất lượng tương đương với ít ràng buộc hơn so với chọn ngẫu nhiên, đồng

thời hỗ trợ xác định đúng số cụm trong quá trình gộp cạnh tranh.

Gần đây, Gabriel Santos và cộng sự (2024) đã đề xuất K-GBS3FCM [100],

một biến thể bán giám sát mờ “an toàn” dựa trên đồ thị KNN. Điểm mới của

phương pháp này là sử dụng cấu trúc lân cận KNN để đánh giá “độ an toàn”

của nhãn trước khi lan truyền ảnh hưởng đến các điểm chưa nhãn. Cơ chế này

giúp giảm thiểu rủi ro do nhãn sai hoặc không chắc chắn. Tuy vậy, mô hình vẫn

phụ thuộc mạnh vào tham số số lân cận K và chi phí xây dựng đồ thị KNN, vốn

trở nên đắt đỏ khi kích thước dữ liệu tăng. Tiếp theo, Hong và cộng sự (2025) đã

phát triển SFCM-PM [19], trong đó thành phần mới là khai thác thông tin độ

phụ thuộc trước (độ phụ thuộc cho trước) bằng một điều chuẩn entropy trong

hàm mục tiêu. Điều này giúp mô hình tận dụng tri thức miền để định hướng

quá trình phân cụm, đặc biệt hiệu quả khi dữ liệu mất cân bằng. Điểm hạn chế

là nếu thông tin trước bị nhiễu hoặc sai lệch, kết quả có thể bị ảnh hưởng tiêu

cực; đồng thời việc lựa chọn trọng số giữa dữ liệu và độ phụ thuộc cho trước

cũng khá nhạy cảm.
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D. Nhận xét chung và vấn đề còn tồn tại:

Tóm lại, qua các nghiên cứu trên có thể thấy phân cụm bán giám sát mờ chủ

động đã tiến triển từ việc chọn cặp truy vấn thông minh [31], sang hướng đảm

bảo “an toàn” trong sử dụng nhãn [100], và gần đây là tích hợp thông tin độ phụ

thuộc trước [19]. Điểm mạnh chung của các phương pháp này là cải thiện đáng

kể chất lượng phân cụm với số lượng nhãn ít, đồng thời tận dụng tri thức miền

hoặc cấu trúc dữ liệu để giảm nhiễu. Tuy nhiên, hạn chế chung của các phương

pháp này là vẫn chưa có cơ chế xử lý triệt để các vấn đề phân cụm không chắc

chắn vùng biên cũng như chưa có cơ chế tận dụng được nguồn thông tin quý

giá khi truy vấn ở vùng biên khi phân cụm.

E. Các đề xuất của luận án:

Từ các hạn chế của các phương pháp phân cụm bán giám sát mờ chủ động

gần đây, luận án định hướng xây dựng chiến lược để giải quyết các vấn đề này

và đề xuất như sau:

• Đề xuất phương pháp xác định biên cụm, nơi các cụm có thể chồng lấn

khiến cho các điểm dữ liệu ở vùng này bị phân cụm không chắc chắn, dẫn

đến sai số tập trung quanh biên cụm.

• Đề xuất phương pháp chỉnh sửa vùng biên thông qua học chủ động nhằm

cải thiện chất lượng phân cụm tại các vùng có độ mơ hồ cao, tận dụng

phản hồi có chọn lọc từ chuyên gia để tinh chỉnh nhãn và ranh giới cụm.

• Đề xuất thuật toán phân cụm bán giám sát mờ chủ động dựa vào vùng

biên nhằm nâng cao hiệu quả phân cụm tổng thể, bằng cách khai thác tri

thức đã truy vấn và tinh chỉnh thu được từ vùng biên.
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1.3.2 Phân cụm bán giám sát mờ an toàn

A. Bối cảnh và động lực:

Trong bối cảnh phân cụm bán giám sát mờ (SSFC), hiệu quả mô hình phụ

thuộc chặt chẽ vào chất lượng dữ liệu và tín hiệu giám sát (nhãn hạt giống, ràng

buộc must-link/cannot-link). Khi hai nguồn này thiếu tin cậy, quá trình tối ưu

dễ lệch khỏi cấu trúc thật của dữ liệu: nhãn do con người gán có thể nhiễu hoặc

không nhất quán giữa chuyên gia, kéo các giá trị liên thuộc µik về những tâm

không phù hợp; ràng buộc theo cặp có thể mâu thuẫn hoặc chỉ phản ánh quan hệ

cục bộ, không đại diện cho hình học cụm toàn cục; điểm ngoại lai và điểm vùng

biên mang tính ngẫu nhiên cao nên trở thành điểm kéo gây thiên lệch nếu bị

neo quá cứng; dữ liệu khuyết thuộc tính làm tăng phương sai của khoảng cách,

từ đó ảnh hưởng trực tiếp tới cập nhật tâm vk và ma trận liên thuộc; cuối cùng,

lệch mật độ và mất cân bằng kích thước cụm khiến các tiêu chí dựa trên khoảng

cách/mật độ trở nên nhạy tham số, cụm nhỏ–đậm có thể lấn át cụm thưa–rộng.

Đáng chú ý, độ tin cậy trong thực tế hiếm khi đồng nhất: nó biến thiên theo

điểm (instance-level), cặp (pairwise-level), cụm (cluster-level) và thậm chí theo

thuộc tính (feature-level).

Hình 1.10 minh họa một tập dữ liệu gồm hai cụm: các hình vuông thể hiện

các điểm có nhãn thuộc lớp 1, các tam giác đại diện cho lớp 2, và các vòng tròn

đen là dữ liệu chưa có nhãn. Một số điểm bị gán nhãn sai (hình vuông màu cyan

và tam giác đỏ), ảnh hưởng đến việc xác định ranh giới quyết định (đường chấm

xanh lá), dẫn đến việc phân cụm sai lệch.

Những điều kiện bất lợi này dẫn tới ba nguy cơ chủ đạo: (i) khuếch đại sai

lệch khi các nhãn/ràng buộc nhiễu được lan truyền qua các vòng lặp cập nhật,

làm méo ranh giới quyết định; (ii) tối ưu mục tiêu sai khi các quan sát có độ tin
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Hình 1.10: Hình minh họa khi dữ liệu bị gán nhãn sai

cậy thấp vẫn được gán trọng số như nhau trong hàm mục tiêu; và (iii) hội tụ

cục bộ do mô hình bị “kéo” bởi một số ràng buộc mạnh nhưng không đáng tin,

đặc biệt trong miền biên nơi mật độ thay đổi và các cụm giao thoa. Do đó, đặt

ra yêu cầu phương pháp luận trọng tâm của SSFC là nhận diện, điều tiết và xử

lý độ tin cậy trong toàn bộ quy trình.

B. Các phương pháp phân cụm bán giám sát mờ an toàn gần đây:

Gần đây, trong các thuật toán bán giám sát mờ, một số cơ chế học an toàn

đã được bổ sung và thường được tích hợp nhằm cải thiện quá trình phân cụm,

chẳng hạn như hàm trọng số và các chiến lược thích ứng. Haitao Gan và cộng sự

[17, 21, 101] chính là những nhà nghiên cứu đi đầu cho xu hướng học an toàn đã

đề xuất một số phương pháp phân cụm bán giám sát mờ an toàn như S3FCM,

LHC-S3FCM và CS3FCM. Trong số đó, phương pháp CS3FCM [17] cho thấy

hiệu suất ổn định qua các thực nghiệm và được trình bày chi tiết dưới đây. Ý

tưởng chính của CS3FCM là mỗi điểm dữ liệu có ảnh hưởng khác nhau đến chất
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lượng phân cụm.

Cụ thể, có hai tập dữ liệu: tập dữ liệu có nhãn X = [x1, x2, . . . , xj] và tập

dữ liệu chưa có nhãn Xu = [xj+1, xj+2, . . . , xn]. C là số lượng cụm. Phần tử xk

có nhãn yk ∈ {1, . . . , C}.

Trong CS3FCM, toàn bộ dữ liệu được phân chia thành C cụm bằng thuật

toán FCM. Sau đó, ma trận phân cụm được tính toán: Û = [û]c×n và nhãn đầu

ra được ước lượng Ŷ = [ŷ1, . . . , ŷn]. Sử dụng thuật toán Kuhn-Munkres, nhãn

ước lượng ŷk|lk=1 và nhãn thực được so sánh để tạo ra ma trận Nc chứa các phần

tử ρij, trong đó ρij đo lường xác suất phần tử thuộc lớp i được phân loại thành

lớp j.

Nc =



ρ11 ρ12 . . . ρ1c

ρ21 ρ22 . . . ρ2c

... ... . . . ...

ρc1 ρc2 . . . ρcc


(1.22)

với điều kiện ∑c
j=1 uj = 1 và 0 ≤ ρj ≤ 1.

Với phần tử có nhãn xk, nếu yk = ŷk và pyk,ŷk
lớn thì độ tin cậy (safe

confidence) của nó cao. Trọng số sk của xk được tính như sau:

sk =


pyk,ŷk

× ûyk
nếu yk = ŷk

pyk,ŷk
× (1− ûyk

) ngược lại
(1.23)

Tác giả cũng xây dựng đồ thị lân cận W = [wlr]n×n để xác định lân cận (với

dữ liệu chưa có nhãn) và trọng số đồ thị:
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wlr =


exp

(
−∥xk−xl∥2

δ

)
nếu xl ∈ Np(xk) và ŷk = ŷl

0 ngược lại
(1.24)

trong đó Np(xk) là tập các điểm lân cận gần nhất của xk, và xr là phần tử

chưa có nhãn.

Hàm mục tiêu của CS3FCM là:

Jc =
N∑

k=1

C∑
i=1

u2
ikd2

ik + γ1
C∑

i=1

Nl∑
i=1

(uik − fi)2d2
ik

+ γ2
N∑

r,s=1

1
sk

Wrs

C∑
k=1

(uk − ur)2 → min
(1.25)

với điều kiện ∑C
i=1 uik = 1, ∀k = 1, . . . , N

trong đó γ1 và γ2 là các tham số điều chỉnh.

Mức độ thành viên uik cho phần tử có nhãn xk được tính như sau:

uik =
pik +

1−
∑c

j=1
pik
qik∑c

i=1
1

qik

qik
(1.26)

Mức độ thành viên uir cho phần tử chưa có nhãn xr được tính như sau:

uir =
zir + 1−

∑c

i=1
zir
tir∑c

i=1
1

tir

qir
(1.27)

Tâm cụm vi được tính như sau:

vi =
∑N

k=1 u2
ikxk + λ1

∑N
k=1 sk(uik − fik)2xk∑N

k=1 u2
ik + λ1

∑N
k=1 sk(uik − fik)2 (1.28)

tuy nhiên vẫn còn nhiều thách thức, đặc biệt là trong việc xử lý các cặp ràng

buộc (pairwise constraints) và đánh giá rủi ro giữa các điểm dữ liệu có nhãn và

chưa có nhãn.
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Để khắc phục vấn đề này, nhóm nghiên cứu của Thong và Huan đã đề xuất

phương pháp phân cụm bán giám sát mờ tin cậy gọi là TS3FCM (Trusted Safe

Semi-Supervised Fuzzy Clustering Method). Phương pháp này triển khai theo

hai giai đoạn: đầu tiên, sàng lọc các dữ liệu có nhãn để xác định mức độ tin

cậy; sau đó thực hiện SSFCM sử dụng các nhãn đáng tin cậy cùng với thông tin

thành viên ban đầu (độ phụ thuộc cho trước). Thuật toán TS3FCM [18] được

phát triển nhằm giải quyết bài toán phân cụm dữ liệu với độ tin cậy trong bối

cảnh dữ liệu có nhãn bị nhiễu hoặc không đáng tin cậy. Thiết kế của TS3FCM

xuất phát từ các hạn chế trong các phương pháp phân cụm bán giám sát mờ an

toàn (Safe SSFC) trước đó như hiệu suất tính toán thấp và nhạy cảm với nhiễu.

Thuật toán gồm ba giai đoạn:

• (1) Phân cụm FCM cho dữ liệu có nhãn: sử dụng hàm mục tiêu cải

tiến với trọng số dựa trên phân tích láng giềng để lọc ra nhãn có độ tin

cậy thấp.

• (2) Chuyển đổi dữ liệu: sử dụng các nhãn đáng tin cậy để tính giá trị

hội viên ban đầu cho dữ liệu chưa có nhãn, tạo thành ma trận hội viên ban

đầu Ū .

• (3) phân cụm bán giám sát mờ: tối ưu hóa quá trình phân cụm cho

toàn bộ tập dữ liệu.

Giai đoạn 1: Phân cụm dữ liệu có nhãn với FCM cải tiến

Hàm mục tiêu được định nghĩa như sau:

J =
L∑

k=1

C∑
i=1

n1k + n2k

n3k + 1 um
kid

2
ki → min (1.29)

Với các ràng buộc:
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ui ∈ [0, 1]; k = 1, ..., L, i = 1, ..., C (1.30)

C∑
i=1

uki = 1; k = 1, ..., L (1.31)

Trong đó:

• n1k: số lượng láng giềng không có nhãn của điểm xk

• n2k: số lượng láng giềng có cùng nhãn với xk

• n3k: số lượng láng giềng có nhãn khác với xk

• dki: khoảng cách từ điểm xk đến tâm cụm thứ i

Cập nhật tâm cụm:

vi =
∑L

k=1
n1k+n2k

n3k+1 um
ikxk∑L

k=1
n1k+n2k

n3k+1 um
ik

, i = 1, ..., C (1.32)

Cập nhật giá trị hội viên:

uki = 1∑C
j=1

(
dki

dkj

) 2
m−1

, k = 1, ..., L, i = 1, ..., C (1.33)

Sau mỗi vòng lặp, áp dụng hàm rút gọn (defuzzification):

uik =


uik

2 , nếu l(i) = l(xk)

uik + ukj

2(C−1) , nếu i ̸= j và l(j) = l(xk)
(1.34)

Điều kiện dừng: ||v(t) − v(t−1)|| ≤ ε hoặc t > Maxsteps.
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Thuật toán 1.5 FCM cải tiến
Đầu vào: Tập dữ liệu X với N phần tử, số phần tử có nhãn: L < N ,
số cụm C, ngưỡng ε, tham số mờ m = 2, số vòng lặp tối đa Maxsteps.
Đầu ra: Ma trận hội viên U và tâm cụm V .

1 t← 0
2 Khởi tạo tâm cụm v

(0)
i ngẫu nhiên

3 Thực hiện vòng lặp:
4 t← t + 1
5 Tính u

(t)
ki theo phương trình 1.33

6 Áp dụng rút gọn hội viên bằng phương trình 1.34
7 Cập nhật tâm cụm v

(t)
i bằng phương trình 1.32

8 Cho đến khi: thỏa mãn điều kiện dừng

Giai đoạn 2 và 3: Phân cụm bán giám sát

Hàm mục tiêu:

JT S3F CM =
N∑

k=1

C∑
i=1

ukid
2
ki + λ

N∑
k=1

C∑
i=1

(uki − ūki)2d2
ki → min (1.35)

Ràng buộc:

uki ∈ [0, 1];
C∑

i=1
uki = 1 với mọi k (1.36)

Tính toán tâm cụm:

vi =
∑N

k=1
(
u2

ki + λ(uki − ūki)2
)

xk∑N
k=1 (u2

ki + λ(uki − ūki)2)
, i = 1, . . . , C (1.37)

Cập nhật hội viên:

uki =
1 + λ− λ ·∑C

j=1 ūkj

(1 + λ)∑C
j=1

(
dki

dkj

)2 −
λūkj

1 + λ
, k = 1, . . . , N, i = 1, . . . , C (1.38)

TS3FCM hướng đến mục tiêu “phân hoạch dữ liệu với độ tin cậy cao” và
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Thuật toán 1.6 Thuật toán phân cụm bán giám sát mờ an toàn
Đầu vào: Tập dữ liệu X với N phần tử, số phần tử có nhãn: L < N , số
cụm C, ngưỡng ε, tham số mờ m = 2, hệ số điều chỉnh λ, ma trận hội
viên ban đầu Ū
Đầu ra: Ma trận hội viên cuối cùng U và tâm cụm V .

1 t← 0
2 Thực hiện vòng lặp:
3 t← t + 1
4 Tính u

(t)
ki theo phương trình 1.38

5 Tính u
(t)
i theo phương trình 1.37

6 Cho đến khi:
∥∥∥∥v(t)

i − v
(t−1)
i

∥∥∥∥ ≤ ε hoặc t > Maxsteps

cho thấy một số ưu điểm vượt trội so với các phương pháp trước đó như Safe

SSFC của Gan, đặc biệt trong việc cải thiện hiệu quả tính toán và độ tin cậy

mô hình. Tuy vậy, TS3FCM vẫn còn một số hạn chế đáng kể: phương pháp phụ

thuộc vào việc khởi tạo ngẫu nhiên các tâm cụm, sử dụng công thức bán kính

lân cận cố định, và gặp khó khăn khi xử lý các điểm nhiễu, ngoại lệ, đặc biệt là

trong các vùng biên giao nhau giữa các cụm mờ.

D. Nhận xét chung và vấn đề còn tồn tại:

Các phương pháp phân cụm bán giám sát mờ hiện nay chủ yếu sử dụng cơ

chế đánh trọng số và sàng lọc dữ liệu có nhãn thông qua hàng xóm gần, các cơ

chế này đã tạo hiệu quả đáng kể trong việc giảm các thông tin giám sát sai lệch

khiến cho hiệu quả phân cụm tăng nhất là đối với các dữ liệu có độ tin cậy thấp.

Tuy nhiên các phương pháp trên vẫn còn hạn chế do còn nhạy cảm với việc khởi

tạo ngẫu nhiên, việc xử lý nhiễu cũng chưa thực sự hiệu quả với những dữ liệu

có độ nhiễu cao nhất là ở vùng biên cụm.
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E. Các đề xuất của luận án:

Dựa vào các điểm hạn chế còn tồn tại của các phương pháp cũ, luận án đã

nghiên cứu và đưa ra một số đề xuất nhằm cải thiện các hạn chế cũng như nâng

cao hiệu quả của phân cụm như sau:

• Áp dụng phương pháp khởi tạo có chọn lọc kmean++ để cải thiện

chất lượng đầu vào của quá trình phân cụm, giúp tăng khả năng hội tụ

và độ ổn định của thuật toán.

• Áp dụng học chủ động trong giai đoạn tiền xử lý khi xác định hàng

xóm của các điểm đã gán nhãn, nhằm truy vấn các nhãn có khả năng sai

cao và giảm chi phí gán nhãn.

• Áp dụng cơ chế đồng thuận để xử lý việc thay đổi nhãn dữ liệu ngay

trong quá trình xác định hàng xóm, đảm bảo sự nhất quán và thích nghi

của mô hình.

• Đề xuất cơ chế xác định vùng biên nhằm phát hiện các vùng có độ

mơ hồ cao, nơi các nhãn có thể bị gán sai, giúp mô hình nhận biết và xử

lý tốt hơn các điểm dữ liệu khó phân cụm.

• Bổ sung cơ chế sử dụng cặp ràng buộc được tạo ra dựa trên truy

vấn biên để tăng độ chính xác của phân cụm và cải thiện khả năng học

thích nghi trong các tình huống dữ liệu phức tạp.

1.4 Đánh giá hiệu năng thuật toán phân cụm

Trong luận án, tôi sử dụng bốn độ đo phổ biến để đánh giá chất lượng phân

cụm so với nhãn tham chiếu (nếu có) và đánh giá nội tại cấu trúc cụm: RI,

F1-score, NMI và DB. Ba độ đo đầu (RI, F1, NMI) được sử dụng để so sánh

phân hoạch dự đoán với phân hoạch chuẩn (ground truth); chỉ số DB đánh giá
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nội tại dựa trên độ chặt trong cụm và độ tách giữa các cụm. Với RI, F1, NMI,

giá trị lớn hơn thể hiện hiệu năng tốt hơn; với DB, giá trị nhỏ hơn thể hiện cụm

tốt hơn.

Rand Index (RI) [102]

Gọi S = {(i, j) | 1 ≤ i < j ≤ n} là tập tất cả các cặp điểm dữ liệu. Kí hiệu

TP là số cặp cùng lớp (theo nhãn thật) và cùng cụm (theo mô hình), TN là số

cặp khác lớp và khác cụm; FP là số cặp khác lớp nhưng lại bị gom cùng cụm;

FN là số cặp cùng lớp nhưng bị tách ra hai cụm khác nhau. Khi đó:

RI = TP + TN(
n
2

) ∈ [0, 1]. (1.39)

RI phản ánh tỉ lệ các quyết định cặp đúng (cùng–cùng hoặc khác–khác) trong

toàn bộ
(

n
2

)
cặp; càng gần 1 càng tốt.

F1-score [40]

Từ cùng các thống kê cặp ở trên, Precision và Recall lần lượt là:

P = TP
TP + FP , R = TP

TP + FN . (1.40)

F1-score là trung bình điều hoà của P và R:

F1 = 2 P R
P + R = 2 TP

2 TP + FP + FN ∈ [0, 1]. (1.41)

F1 nhấn mạnh cân bằng giữa bắt đúng các cặp cùng lớp (recall) và tránh gom

nhầm các cặp khác lớp (precision).
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Normalized Mutual Information (NMI) [103]

Giả sử nhãn thật tạo thành phân hoạch Y = {Y1, . . . , YL} và mô hình tạo

thành phân hoạch dự đoán Ỹ = {Ỹ1, . . . , ỸC}. Kí hiệu nij = |Yi∩Ỹj|, ni· = ∑
j nij,

n·j = ∑
i nij và n = ∑

i,j nij. Thông tin tương hỗ giữa hai phân hoạch là:

I(Y ; Ỹ) =
L∑

i=1

C∑
j=1

nij

n
log

(
nij n

ni· n·j

)
, (1.42)

với quy ước hạng tử bằng 0 khi nij = 0. Entropy tương ứng:

H(Y) = −
L∑

i=1

ni·

n
log

(ni·

n

)
, H(Ỹ) = −

C∑
j=1

n·j

n
log

(n·j

n

)
. (1.43)

Dạng chuẩn hoá đối xứng:

NMI = I(Y ; Ỹ)√
H(Y) H(Ỹ)

∈ [0, 1]. (1.44)

NMI tiến gần 1 khi phân hoạch dự đoán trùng khớp mạnh với nhãn thật.

Davies–Bouldin (DB) [104]

DB là chỉ số nội tại đánh giá độ chặt và độ tách của các cụm trong phân

hoạch cứng. Gọi Vi là tâm cụm, Ti là số điểm thuộc cụm i. Độ phân tán trong

cụm:

Si =
√√√√ 1

Ti

∑
x∈i

∥x− Vi∥2, (1.45)

và độ cách biệt Mij = ∥Vi − Vj∥. Chỉ số DB:

DB = 1
C

C∑
i=1

max
j ̸=i

Si + Sj

Mij
, (1.46)

giảm khi cụm chặt (Si nhỏ) và tách xa (Mij lớn). DB được tính sau bước

defuzzification (gán cụm theo độ phụ thuộc lớn nhất), bổ sung góc nhìn hình
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học cho RI/F1/NMI.

Partition Coefficient (PC) và Partition Entropy (PE) [105]

PC và PE là các chỉ số nội tại đánh giá mức độ “sắc nét” hay “mờ” trong

phân hoạch mờ. Với ma trận độ phụ thuộc U = (uik):

PC = 1
n

n∑
i=1

C∑
k=1

u2
ik ∈

[ 1
C

, 1
]

, (1.47)

PC càng cao → độ phụ thuộc càng sắc, biên cụm rõ ràng.

Entropy phân hoạch:

PE = −1
n

n∑
i=1

C∑
k=1

uik log uik, (1.48)

PE càng thấp → phân hoạch càng rõ (ít mờ), phù hợp để đánh giá biên cụm

trong dữ liệu chồng lấn.

Fuzzy Davies–Bouldin (DBfuzzy) [105]

DBfuzzy là biến thể mờ của Davies–Bouldin, phản ánh đúng bản chất phân

cụm mờ:

Sk =
√√√√∑i um

ik∥xi − Vk∥2∑
i um

ik

, Mkl = ∥Vk − Vl∥. (1.49)

Khi đó:

DBfuzzy = 1
C

C∑
k=1

max
l ̸=k

Sk + Sl

Mkl
. (1.50)

Chỉ số này đặc biệt phù hợp cho phân cụm bán giám sát mờ vì điểm gần biên

(độ phụ thuộc thấp) có ảnh hưởng ít hơn so với điểm lõi cụm.

Tổng quan: Bộ bảy độ đo RI, F1, NMI, PC, PE, DB/DBfuzzy cung cấp

đánh giá toàn diện: - RI/F1/NMI phản ánh mức độ phù hợp ngữ nghĩa so với

nhãn thật (ngoại tại), - PC/PE và DBfuzzy đánh giá độ sắc nét và hình học
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của cụm (nội tại), - DB (cứng) cho phép so sánh mức độ tách/chặt sau khi

defuzzification.

Sự kết hợp này đảm bảo việc đánh giá mô hình phân cụm bán giám sát mờ

vừa đúng lý thuyết độ phụ thuộc, vừa phản ánh cấu trúc thật của dữ liệu.

1.5 Kết luận Chương 1

Chương 1 đã hệ thống hoá các nền tảng lý thuyết phục vụ trực tiếp cho bài

toán phân đoạn ảnh. Trước hết, luận án nhắc lại những khái niệm cốt lõi về tập

mờ và các mở rộng, cơ chế gán độ phụ thuộc và hàm mục tiêu của FCM, từ đó

dẫn dắt lên phân cụm bán giám sát mờ (SSFC) — nơi thông tin phụ (nhãn hạt

giống, scribbles, ràng buộc must–link/cannot–link, cấu trúc lân cận) được tích

hợp để điều chỉnh phân hoạch. Trên cơ sở đó, chương đã điểm lược các nhánh

tiếp cận SSFC gần đây như SSFC “an toàn”/“tin cậy”, SSFC trên các mô hình

tập mờ nâng cao, SSFC với nhiều hệ số mờ (multi–fuzzifier), cùng vai trò của

học chủ động trong việc thiết kế truy vấn (điểm/cặp/cấu trúc) nhằm tối đa

lượng thông tin thu được dưới ràng buộc chi phí gán nhãn thấp. Cũng trong

chương này, bài toán phân đoạn ảnh, các ứng dụng thực tế cũng như việc áp

dụng phương pháp phân cụm trong bài toán phân đoạn ảnh đã được trình bày.

Bên cạnh đó chương cũng xác lập bộ tiêu chí đánh giá hiệu năng xuyên suốt

luận án.

Từ các nghiên cứu tổng quan trong chương này, luận án đã tìm ra khoảng

trống khoa học trong các phương pháp phân cụm bán giám sát mờ hiện nay

nằm ở sự gắn kết chặt chẽ giữa mềm hoá ranh giới, độ tin cậy và tính chủ động

của truy vấn. Dựa trên nền các khoảng trống nêu trên, luận án định hướng

nghiên cứu giải quyết vấn đề theo các hướng sau: (i) học chủ động tập trung

vùng biên nhằm “cố định” ranh giới nơi sự mập mờ độ phụ thuộc cao và nguy



48

cơ lan truyền sai lớn; (ii) khai thác truy vấn cặp ràng buộc (ML/CL) như kênh

phản hồi hiệu quả–thân thiện để hiệu chỉnh cấu trúc cụm theo từng bước, với

tiêu chí lựa chọn cặp cân bằng bất định–đại diện–đa dạng–ảnh hưởng; và (iii)

xử lý độ tin cậy dựa vào học chủ động.

Các nghiên cứu đề xuất về các phương pháp phân cụm bán giám sát mờ chủ

động mới được trình bày trong các chương tiếp theo.
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Chương 2

Đề xuất phương pháp phân cụm bán
giám sát mờ chủ động dựa vào biên
cụm

Chương này trình bày kết quả nghiên cứu về phương pháp phân cụm bán

giám sát mờ chủ động dựa trên vùng biên cụm mới (ASSFBC). Nội dung chính

của chương bao gồm: Phần mở đầu đưa ra định nghĩa về biên cụm, thách thức

khó khăn và động lực của thuật toán, ý tưởng thuật toán đề xuất, sơ đồ mô tả

cùng chi tiết từng bước trong thuật toán, phân tích độ phức tạp tính toán, và

kết quả thực nghiệm trên tập dữ liệu UCI. Bên cạnh đó, chương cũng đề cập

đến các thí nghiệm được thực hiện trên dữ liệu ảnh nhằm phục vụ cho bài toán

phân đoạn ảnh để phân loại lớp phủ mặt đất. Kết quả thu được chứng minh

hiệu quả của phương pháp đề xuất khi so sánh với các phương pháp khác trong

cùng lĩnh vực.

2.1 Mở đầu

Một trong những thách thức then chốt của phân cụm bán giám sát mờ là

việc thường gặp khó khăn khi xử lý ở vùng biên giữa các cụm. Biên cụm ám chỉ

những vùng mà các điểm dữ liệu nằm gần các ngưỡng quyết định giữa các cụm,

tạo ra sự mơ hồ và không chắc chắn trong việc gán cụm. Trong dữ liệu thực

tế, các điểm dữ liệu thường biểu hiện các đặc trưng pha trộn, khiến việc phân

loại chính xác trở nên khó khăn và làm suy giảm độ chính xác phân cụm. Ví
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dụ, trong phân đoạn ảnh, các biên cụm không rõ ràng có thể dẫn đến biên đối

tượng bị mờ hoặc sai lệch; tương tự, trong sinh tin học, các cụm gene có chức

năng chồng lấn gây ra thách thức lớn trong phân loại. Tính mờ của SSFC, vốn

cho phép mức độ phụ thuộc cụm khác nhau, càng làm gia tăng sự mơ hồ tại các

vùng biên, nhấn mạnh nhu cầu về các cách tiếp cận tinh vi hơn để xử lý bất

định liên quan đến biên một cách tường minh.

Học chủ động được xem là một giải pháp tiềm năng để nâng cao hiệu quả

của phân cụm bán giám sát mờ bằng cách tập trung vào các điểm dữ liệu quan

trọng nhất. Phương pháp này cho phép mô hình lựa chọn các điểm dữ liệu có

giá trị thông tin cao để gán nhãn, thay vì gán nhãn một cách ngẫu nhiên, giúp

giảm thiểu số lượng dữ liệu có nhãn cần thiết mà vẫn đảm bảo hiệu suất phân

cụm. Một số nghiên cứu trước đây đã áp dụng học chủ động vào phân cụm,

chẳng hạn như Seed-based K-Means hay Seed-based FCM [30], nhằm tối ưu hóa

quá trình gán nhãn và cải thiện khả năng phát hiện cấu trúc cụm. Mặc dù có

nhiều ưu điểm, học chủ động vẫn gặp phải những thách thức nhất định như chi

phí tính toán cao, phụ thuộc vào cách chọn điểm dữ liệu ban đầu và khả năng

xử lý các tập dữ liệu lớn chưa thực sự tối ưu.

Kết hợp học chủ động với phân cụm bán giám sát mờ mở ra hướng đi mới

nhằm nâng cao độ chính xác và khả năng thích ứng của mô hình phân cụm.

Thay vì áp dụng phương pháp học chủ động trên toàn bộ tập dữ liệu, việc chỉ

tập trung vào các điểm nằm gần biên cụm có thể giúp cải thiện chất lượng phân

cụm và tối ưu hóa việc sử dụng dữ liệu có nhãn. Một cách tiếp cận hiệu quả

là sử dụng ràng buộc cặp để hướng dẫn quá trình học, đảm bảo rằng các điểm

dữ liệu có tính chất tương đồng sẽ được nhóm vào cùng một cụm, trong khi các

điểm khác biệt được tách biệt rõ ràng. Phương pháp này giúp cải thiện độ chính

xác của mô hình mà không làm tăng đáng kể chi phí tính toán.
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Mặc dù đã có nhiều nghiên cứu kết hợp học chủ động và phân cụm bán giám

sát mờ, vẫn còn một số hạn chế cần được giải quyết. Một trong những thách

thức lớn nhất là cách xác định vùng biên cụm một cách chính xác để lựa chọn

điểm dữ liệu phù hợp cho quá trình học chủ động. Nếu vùng biên không được

xác định đúng, việc chọn sai điểm gán nhãn có thể làm giảm độ chính xác của

mô hình. Hơn nữa, tính toán hiệu quả trong môi trường dữ liệu lớn cũng là một

vấn đề quan trọng, khi mà các phương pháp hiện tại vẫn đòi hỏi tài nguyên tính

toán đáng kể.

Những thách thức và khoảng trống khoa học này chính là động lực để

luận án phát triển các phương pháp phân cụm bán giám sát mờ hiệu quả hơn,

đặc biệt là trong việc xử lý các điểm nằm gần biên cụm. Trong chương 2 này,

luận án trình bày phương pháp phân cụm bán giám sát mờ chủ động

dựa vào biên cụm tích hợp học chủ động một cách cải tiến để tối ưu hóa quá

trình phân cụm giúp giải quyết các hạn chế của các thuật toán cũ với vùng biên,

nhiễu cũng như cải thiện hiệu suất phân cụm.

2.2 Ý tưởng thuật toán

Phương pháp đề xuất bắt đầu bằng việc phân cụm dữ liệu sử dụng thuật

toán Fuzzy C-Means (FCM). Bước này không chỉ nhóm các điểm dữ liệu vào

các cụm mà còn xác định các vùng chồng lấn hay còn gọi là biên giữa các cụm.

Những vùng này bao gồm các điểm dữ liệu không được gán một cách chắc chắn

vào một cụm cụ thể, điều này cho thấy khả năng bị phân loại sai.

Bước tiếp theo là áp dụng kỹ thuật học chủ động vào các vùng biên này.

Bằng cách chọn lọc và truy vấn chuyên gia hoặc một hệ thống hỗ trợ (oracle)

để xác định nhãn thực sự của các điểm dữ liệu mơ hồ, thuật toán có thể điều

chỉnh lại độ phụ thuộc của chúng vào cụm phù hợp, từ đó cải thiện chất lượng
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phân cụm tổng thể.

Trong giai đoạn tiếp theo, các tâm cụm của vùng biên và các điểm dữ liệu

đã được điều chỉnh thông qua học chủ động sẽ được sử dụng để tinh chỉnh lại

quá trình phân cụm. Một thuật toán phân cụm mới được phát triển với mục

tiêu điều chỉnh độ phụ thuộc các điểm trong vùng chồng lấn sao cho vùng này

nhỏ đi. Điều này giúp giảm số lượng phần tử vùng biên giữa các cụm, tăng độ

rõ ràng của từng cụm và cải thiện khả năng phân tách giữa các cụm.

Dựa trên những ý tưởng chính này, chúng ta có thể xây dựng một sơ đồ minh

họa phương pháp đề xuất, như thể hiện trong Hình 2.1.

2.3 Chi tiết thuật toán

Phương pháp ASSFBC được xây dựng nhằm giải quyết một trong những hạn

chế quan trọng của các thuật toán phân cụm mờ truyền thống, đó là khả năng

xử lý các phần tử dữ liệu nằm tại vùng biên giữa các cụm. Các điểm dữ liệu

này thường có giá trị độ phụ thuộc gần như nhau đối với nhiều cụm, dẫn đến

sự mơ hồ trong quá trình gán nhãn và làm giảm độ chính xác của kết quả phân

cụm. Để khắc phục, ASSFBC đề xuất một hàm mục tiêu mới, tích hợp đồng

thời ba thành phần: phân cụm mờ, phân cụm bán giám sát mờ, và hiệu chỉnh

biên cụm bằng học chủ động. Toàn bộ quy trình vận hành của thuật toán được

mô tả trong hình 2.1 thành một tiến trình liền mạch với các giai đoạn sau.

Đầu tiên là giai đoạn phân cụm khởi tạo (Fuzzy Part). Tại bước này,

thuật toán Fuzzy C-Means (FCM) được áp dụng trực tiếp lên tập dữ liệu để xác

định các tâm cụm ban đầu cũng như ma trận độ phụ thuộc. Mục tiêu tối ưu là

cực tiểu hóa tổng khoảng cách bình phương giữa các điểm dữ liệu và tâm cụm

mà chúng thuộc về, qua đó hình thành nên cấu trúc phân cụm nền tảng. Đây là

bước quan trọng, tạo tiền đề cho các hiệu chỉnh sau này, bởi nếu không có một
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Hình 2.1: Mô hình phân cụm bán giám sát mờ chủ động dựa trên vùng biên cụm
(ASSFBC)
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khung phân cụm ban đầu đủ tốt thì việc xử lý biên cũng sẽ trở nên kém hiệu

quả.

Tiếp theo, thuật toán chuyển sang giai đoạn xác định biên cụm (Clusters

Boundary Determination), được viết cụ thể ở thuật toán 7. Ở giai đoạn này,

ASSFBC định nghĩa biên cụm là tập hợp các điểm dữ liệu mà sự chênh lệch giá

trị hội viên đối với hai cụm gần nhất nhỏ hơn một ngưỡng θ định sẵn. Cụ thể,

với một điểm dữ liệu xk, nếu tồn tại hai cụm i và j sao cho |uki−ukj| < θ trong

đó uki là độ phụ thuộc lớn nhất của điểm, thì xk được coi là một phần tử biên.

Các phần tử này chính là những điểm dữ liệu gây khó khăn cho thuật toán phân

cụm do mức độ mơ hồ cao. Như vậy, bước này cho phép hệ thống khoanh vùng

và tập trung vào những điểm dễ gây nhầm lẫn, thay vì xử lý toàn bộ dữ liệu

một cách đồng đều.

Sau khi đã xác định được các điểm biên, ASSFBC tiến hành bước học chủ

động và hiệu chỉnh độ biên cụm (Boundaries Adjustment), được viết

cụ thể trong thuật toán 8. Đây là giai đoạn mà thông tin từ chuyên gia hoặc

“oracle” được đưa vào quy trình. Các điểm biên được đưa ra để chuyên gia xác

định nhãn chính xác. Trong khuôn khổ thực nghiệm của luận án thì việc truy

vấn này sẽ được thực hiện bằng cách lấy nhãn trực tiếp từ bộ dữ liệu. Nếu kết

quả chuyên gia cung cấp khác với phân cụm hiện tại của thuật toán, giá trị độ

phụ thuộc của các điểm này sẽ được hiệu chỉnh lại theo hướng phù hợp với nhãn

đúng. Việc điều chỉnh này đóng vai trò quan trọng, vì nó trực tiếp làm giảm sự

mơ hồ tại vùng biên và khắc phục các sai sót mà bản thân FCM hay các biến

thể bán giám sát khó xử lý. Qua đó, độ chính xác của kết quả phân cụm được

nâng lên một cách đáng kể.

Tiếp nối giai đoạn hiệu chỉnh vùng biên các cụm là bước tinh chỉnh biên

cụm (Boundary Semi-Supervised Fuzzy Part). Ở bước này, các tâm cụm
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và ma trận độ phụ thuộc được cập nhật lại bằng cách sử dụng thông tin hiệu

chỉnh từ các phần tử biên. Về bản chất, quá trình này có mục tiêu kéo các tâm

cụm dịch chuyển gần hơn một chút so với các điểm biên đã được xác định và

hiệu chỉnh đúng. Nhờ đó, các vùng biên giữa các cụm trở nên rõ ràng hơn, độ

chặt (compactness) được cải thiện, và sự tách biệt (separation) giữa các cụm

được nâng cao. Đây chính là sự khác biệt then chốt của ASSFBC so với các

thuật toán bán giám sát trước đây, bởi nó không chỉ sử dụng ràng buộc ở mức

toàn cục mà còn tập trung trực tiếp vào vùng khó khăn nhất của quá trình phân

cụm.

Cuối cùng, toàn bộ các bước trên được lặp đi lặp lại trong giai đoạn tối ưu

hoá (Optimization Process). Quá trình lặp này tiếp tục cho đến khi sự thay

đổi giữa các tâm cụm ở hai vòng lặp liên tiếp nhỏ hơn một ngưỡng nhất định

hoặc khi đạt đến số vòng lặp tối đa.

ASSFBC hình thành một hàm mục tiêu mới 2.1, trong đó sự kết hợp giữa

phân cụm mờ, phân cụm bán giám sát mờ và hiệu chỉnh biên cụm bằng học chủ

động được thể hiện một cách nhất quán. Hàm mục tiêu này không chỉ tối ưu

phân cụm dựa trên khoảng cách dữ liệu và mức độ hội viên, mà còn chủ động

xử lý các vùng biên, vốn là nơi dễ phát sinh sai sót :

min
u,v

J(u, v) =
N∑

k=1

C∑
j=1

u2
kj ∥xk − vj∥2 + α

L∑
k=1

C∑
j=1
|ukj − ūkj|2 ∥xk − vj∥2

+β
C−1∑
i=1

C∑
d=i+1

∑
l∈Nid

(1− µl
id)
∥∥∥∥vi − 1

|Ni|
∑

h∈Ni

xh

∥∥∥∥2
+
∥∥∥∥vd − 1

|Nd|
∑

h∈Nd

xh

∥∥∥∥2

(2.1)

Với các ràng buộc: ukj, ūkj ∈ [0, 1], ∀k = 1, . . . , N trong đó tập dữ liệu

X = {x1, x2, . . . , xk, . . . , xN} với số lượng điểm dữ liệu N , số lượng cụm C,

và độ phụ thuộc của phần tử k trong cụm j: ukj, bình phương khoảng cách
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∥xk − vj∥2 từ phần tử dữ liệu k đến tâm cụm vj. L là lực lượng điểm dữ liệu

ở tất cả các vùng biên bao gồm cả các điểm giám sát đã được truy vấn. Nid là

số lượng điểm dữ liệu thuộc vùng biên giữa hai cụm i và d, với Nid ≪ N . Tập

các điểm này được phân hoạch thành hai nhóm có lực lượng Ni và Nd sao cho

Nid = Ni + Nd, trong đó một điểm biên xl thuộc nhóm i nếu uli > uld, và thuộc

nhóm d trong trường hợp ngược lại; chỉ số l ký hiệu một phần tử bất kỳ của

tập biên Nid. µl
id là hiệu của độ phụ thuộc của phần tử l (được tính ở vòng lặp

trước để sử dụng cho vj), 1
|Ni|

∑
h∈Ni

xh được tính cho trọng tâm của các điểm

vùng biên hướng về cụm i và 1
|Nd|

∑
h∈Nd

xh được tính cho trọng tâm của các

điểm vùng biên hướng về cụm d.

Ta có thể xem xét ba phần của hàm mục tiêu:

N∑
k=1

C∑
j=1

ukj ∥xk − vj∥2 là phần mờ (fuzzy part).

α
L∑

k=1

C∑
j=1
|ukj − ūkj|2 ∥xk − vj∥2 là một phần mờ bán giám

sát chủ động, và trong phần
này, chúng ta lấy các phần
tử vùng biên được gắn nhãn
dựa trên học chủ động cho
hàm thành viên làm thành
viên được giám sát.

β
C−1∑
i=1

C∑
d=i+1

∑
l∈Nid

(1− µl
id)

∥∥∥∥∥∥vi −
1
|Ni|

∑
h∈Nid

xh

∥∥∥∥∥∥
2

là thành phần tối ưu dựa
vào vùng biên.

+β
C−1∑
i=1

C∑
d=i+1

∑
l∈Nid

(1− µl
id)

∥∥∥∥∥∥vd −
1
|Nd|

∑
h∈Nid

xh

∥∥∥∥∥∥
2

Bảng 2.1: Các thành phần trong hàm mục tiêu

Ghi chú: Thành phần thứ ba trong hàm mục tiêu được thiết kế nhằm điều

chỉnh vị trí các tâm cụm dựa trên thông tin từ các điểm biên đã được xác định

và hiệu chỉnh nhãn. Cụ thể, với mỗi cặp cụm (i, d), trọng tâm Tid của tập điểm

biên Nid phản ánh vị trí trung tâm của vùng chồng lấn giữa hai cụm này. Thành
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phần thứ 3 của hàm mục tiêu không nhằm kéo các tâm cụm dịch chuyển mạnh

vào vùng chồng lấn, mà đóng vai trò như một cơ chế điều chỉnh mềm. Cụ thể,

trọng số (1−µl
id) đảm bảo rằng chỉ những điểm biên có mức độ mơ hồ cao (tức

µl
id nhỏ) mới tạo ra ảnh hưởng đáng kể lên vị trí tâm cụm.

Nhờ đó, các tâm cụm được điều chỉnh nhẹ nhàng hướng về vị trí trung tâm

của vùng biên chưa ổn định, giúp giảm hiện tượng dao động hoặc lệch tâm bất

thường trong quá trình lặp. Đồng thời, hệ số β cho phép kiểm soát mức độ ảnh

hưởng của thành phần này, đảm bảo rằng cấu trúc toàn cục của các cụm không

bị phá vỡ và mức độ chồng lấn không bị gia tăng quá mức.

Đạo hàm theo vj ta có :

∂J

∂vj
= 2

N∑
k=1

u2
kj(vj − xk) + 2α

L∑
k=1
|ukj − ūkj|2(vj − xk)

+ 2β
∑

l∈Nid

(
1− µ l

id

)
(vi − Ti) + 2β

∑
l∈Nid

(
1− µ l

id

)
(vd − Td) = 0

(2.2)

Trong đó Ti = 1
|Ni|

∑
h∈Ni

xh và Td = 1
|Nd|

∑
h∈Nd

xh

Vì đạo hàm riêng theo vj chỉ xét đến các thành phần mà vj thực sự xuất

hiện, nên ta có hai trường hợp:

∂

∂vj
∥vi − Ti∥2 =


2(vj − Ti), nếu vj = vi,

0, nếu vj ̸= vi.

(2.3)

∂

∂vj
∥vd − Td∥2 =


2(vj − Td), nếu vj = vd,

0, nếu vj ̸= vd.

(2.4)

Tại mỗi lần đạo hàm, vj chỉ có thể trùng với một trong hai tâm vi hoặc vd.

Hai trường hợp này cho kết quả cùng dạng 2(vj − Tid), trong đó Tid = Ti nếu

vj = vi và Tid = Td nếu vj = vd.
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Từ đó ta có:

2
N∑

k=1
u2

kj(vj−xk)+2α
L∑

k=1
|ukj−ūkj|2(vj−xk)+2β

∑
l∈Nid

(1−µ l
id)(vj−Tid) = 0. (2.5)

Nhóm các hạng chứa v:
2

N∑
k=1

u2
kj + 2α

L∑
k=1
|ukj − ūkj|2 + 2β

∑
l∈Nid

(1− µ l
id)
vj

= 2
N∑

k=1
u2

kjxk + 2α
L∑

k=1
|ukj − ūkj|2xk + 2β

∑
l∈Nid

(1− µ l
id)Tid.

(2.6)

Rút gọn và chia hai vế cho hệ số chung:

vj =
2

N∑
k=1

u2
kjxk + 2α

L∑
k=1
|ukj − ūkj|2xk + 2β

∑
l∈Nid

(1− µ l
id)Tid

2
N∑

k=1
u2

kj + 2α
L∑

k=1
|ukj − ūkj|2 + 2β

∑
l∈Nid

(1− µ l
id)

. (2.7)

Chúng ta có điều kiện ràng buộc:

C∑
j=1

ukj = 1, ∀k = 1, . . . , N.

Do đó, áp dụng hệ số nhân Lagrange cho mỗi k = 1, . . . , N :

J(u, v, λ) = J(u, v)−
N∑

i=1
λk

 C∑
j=1

ukj − 1
 . (2.8)

Bằng cách đặt
∂J(u, v, λ)

∂ukj
= 0

cho phần tử k và cụm j đã cho (với khoảng cách d2
kj = ∥xk − vj∥2), ta có:

2ukjd
2
kj + 2α(ūkj − ukj)(−d2

kj)− λk = 0. (2.9)
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Điều này dẫn đến:

ukj =
2αūkjd

2
kj + λk

2(1 + α)d2
kj

= αūkj

1 + α
+ λk

2(1 + α)d2
kj

. (2.10)

Bằng cách đặt
∂J(u, v, λ)

∂λ
= 0,

ta có:
C∑

j=1
ukj = 1. (2.11)

Dẫn đến:

C∑
j=1

 αūkj

1 + α
+ λk

2(1 + α)d2
kj

 = 1. (2.12)

Do đó, ta tìm được:

λk =
1− α

1+α

∑C
j=1 ūkj∑C

j=1
1

2(1 + α)d2
kj

. (2.13)

Thay (2.11) vào (2.8) ta có:

ukj = αūkj

1 + α
+

1− α

1 + α

C∑
i=1

ūki

d2
kj

C∑
i=1

1
d2

ki

. (2.14)

Đặt : sk = ∑C
j=1 ūkj và wkj = d−2

kj
C∑

h=1
d−2

kh

(2.12) sẽ thành:

ukj = α

1 + α
ūkj +

(
1− α

1 + α
sk

)
wkj

Bên cạnh đó, với mỗi điểm dữ liệu xj, ký hiệu

Zk = { k | d2
kj = 0 }
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là tập các cụm mà điểm xj có khoảng cách bằng 0 đến tâm cụm và 1{k∈Zj} là

hàm chỉ mục.

Ta xây dựng công thức cập nhật:

ukj =


1

|Zj | 1{k∈Zj}, với |Zj| ≥ 1,

α

1 + α
ūkj +

(
1− α

1 + α
sk

)
wkj, , với |Zj| = 0.

(2.15)

Chứng minh rằng 0 < ukj < 1:

Trường hợp tồn tại cụm có d2
kj = 0

Theo công thức (2.13) hiển nhiên ta có ukj ≥ 0 và ∑C
j=1 ukj = 1

Trường hợp không tồn tại cụm có d2
kj = 0, khi đó:

(1) Trường hợp chuẩn hóa:

C∑
j=1

ūkj = 1, 0 ≤ ūkj ≤ 1.

Khi đó:

ukj = α

1 + α
ūkj + 1

1 + α
wkj.

Vì ūkj ∈ [0, 1] và wkj ∈ (0, 1), ta có:

ukj = α

1 + α
ūkj + 1

1 + α
wkj

là tổ hợp lồi của 2 số ∈ [0, 1] nên ukj ∈ [0, 1]

hơn nữa do ∑C
j=1 ūkj = 1 và ∑C

j=1 wkj = 1 nên dễ thấy :

C∑
j=1

ukj = α

1 + α
· 1 + 1

1 + α
· 1 = 1.
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Vậy:

0 < ukj < 1.

(2) Trường hợp chuẩn hóa dưới mức:

0 ≤ ūkj ≤ 1, sk =
C∑

j=1
ūkj ≤ 1.

Công thức cập nhật:

ukj = α

1 + α
ūkj +

(
1− α

1 + α
sk

)
wkj.

Dễ thấy
C∑

j=1
ukj = α

1 + α
· sk + 1− α

1 + α
sk = 1.

Bên cạnh đó do sk ≤ 1 nên:

1− α

1 + α
sk ≥

1
1 + α

> 0

cùng với α
1+α ūkj ≥ 0 và wkj > 0, ta có:

ukj > 0.

Suy ra:

0 < ukj < 1.

Kết luận

Trong mọi trường hợp:

0 < ukj < 1



62

Chứng minh hội tụ: Hàm mục tiêu J(u, v) bao gồm ba thành phần: (i)

thành phần chuẩn FCM phản ánh độ chặt cụm, (ii) thành phần bán giám sát

ép u tiệm cận ū tại vùng biên được gán nhãn, và (iii) hạng tử điều chỉnh biên

cụm làm co nhỏ vùng chồng lấn.

Khi cố định v, J(u, v) là hàm bậc hai theo u, khả vi và lồi; do đó nghiệm cập

nhật u(t+1) thu được từ công thức đóng là cực tiểu cục bộ:

u(t+1) = arg min
u

J(u, v(t)).

Tương tự, khi cố định u, J(u, v) là hàm bình phương khoảng cách có trọng

số theo v, vì vậy việc cập nhật v(t+1) cũng làm giảm hoặc giữ nguyên giá trị của

J :

v(t+1) = arg min
v

J(u(t+1), v).

Do mỗi bước lặp đảm bảo

J(u(t+1), v(t+1)) ≤ J(u(t), v(t)),

và J(u, v) ≥ 0, nên dãy {J (t)} giảm đơn điệu và bị chặn dưới, suy ra tồn tại giới

hạn hữu hạn J∗:

lim
t→∞

J (t) = J∗.

Như vậy, thuật toán ASSFBC hội tụ đơn điệu về một điểm dừng (u∗, v∗) thỏa

các điều kiện cực trị ∂J
∂u = 0 và ∂J

∂v = 0, tương ứng với nghiệm cực tiểu cục bộ

của hàm mục tiêu.

Thuật toán "Xác định biên cụm" bắt đầu bằng việc tính toán số lượng mẫu

có thể truy vấn chuyên gia, xác định bởi tỷ lệ hạt giống (seed rate), thường là
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một giá trị cố định cho một tập dữ liệu nhất định. Tỷ lệ seed xác định tỷ lệ của

tập dữ liệu được chọn bởi chuyên gia, thay vì được điều chỉnh động. Sau đó,

thuật toán đánh giá sự khác biệt giữa giá trị độ phụ thuộc lớn nhất và các cụm

khác của mỗi điểm dữ liệu. Bằng cách xác định và sắp xếp các điểm có độ khác

biệt nhỏ nhất, thuật toán chọn ra các phần tử vùng biên để truy vấn chuyên

gia, đóng vai trò là các điểm chính để tinh chỉnh quá trình phân cụm.

Thuật toán 2.1 Xác định biên cụm
Đầu vào: X = {xk}N

k=1, số cụm C, ma trận độ phụ thuộc U ∈ [0, 1]N×C ,
ngưỡng biên θ, tỉ lệ truy vấn seed_rate. Đầu ra:Tập điểm biên L và
tập truy vấn Q.

1 Nq ← ⌊N · seed_rate⌋
2 Lặp với k = 1 đến L:
3 i∗ ← arg maxj ukj

4 uk_dif ← minj ̸=i∗ |uk,i∗ − ukj|
5 Kết thúc lặp
6 L← {xk | uk_dif < θ}
7 Sắp xếp các điểm dữ liệu xk theo giá trị uk_dif tăng dần
8 Chọn Nq điểm có uk_dif nhỏ nhất làm các phần tử vùng biên được truy vấn.

Thuật toán "Điều chỉnh Biên Cụm" hoạt động bằng cách tinh chỉnh ma trận

độ phụ thuộc dựa trên phản hồi của chuyên gia. Trong luận án, tôi thực hiện

mô phỏng phản hồi chuyên gia bằng cách lấy nhãn cụm trực tiếp từ tập nhãn

của tập dữ liệu. Trong mỗi lần lặp, thuật toán so sánh kết quả phân cụm với

kết quả sau khi truy vấn cho các phần tử biên. Khi truy vấn chuyên gia, luận

án sử dụng tiêu chí bất định trong học chủ động vì lựa chọn các điểm có hiệu

độ phụ thuộc giữa 2 cụm là nhỏ nhất, điều này thể hiện điểm có độ "mập mờ"

cao nhất nằm ở biên giữa 2 cụm. Các điều chỉnh được thực hiện bằng cách sửa

đổi các giá trị độ phụ thuộc theo một ngưỡng δ được xác định trước, đảm bảo

rằng việc phân cụm thích ứng với các chỉnh sửa của chuyên gia. Tại bước này ū
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cũng được xác định chính bằng độ phụ thuộc của các phần tử được truy vấn.

Thuật toán 2.2 Điều chỉnh biên cụm
Đầu vào:
• U : Ma trận độ phụ thuộc của tập dữ liệu Y gồm N phần tử.
• R: Tập kết quả phân cụm từ FCM cho các điểm Y .
• δ: Một giá trị dương nhỏ để điều chỉnh biên.
Đầu ra: Ma trận độ phụ thuộc đã điều chỉnh Ū .

1 i← 0
2 Thực hiện vòng lặp:
3 i← i + 1
4 Lặp qua từng phần tử biên xi được xác định:
5 Truy vấn chuyên gia để lấy nhãn cụm thực tế rui

6 Nếu ri ̸= rui thì:
7 (k, j)← arg maxk ̸=j{uik, uij}
8 Nếu |uik − uij| > δ thì:
9 m← (uik + uij)/2

10 uik ← m− δ/2
11 uij ← m + δ/2
12 Ngược lại:
13 (uik, uij)← (uij, uik)
14 Cho đến khi: i > N
15 Cập nhật các điểm đã truy vấn vào Ū

Thuật toán ASSFBC là sự kết hợp phân cụm FCM với điều chỉnh bán giám

sát dựa trên các phần tử vùng biên.

Sau quá trình phân cụm ban đầu, thuật toán xác định các phần tử vùng biên

và tinh chỉnh chúng thông qua phản hồi từ chuyên gia. Các bước cuối cùng bao

gồm lặp lại quá trình cập nhật độ phụ thuộc và tâm cụm cho đến khi thuật toán

hội tụ, đảm bảo kết quả phân cụm chính xác và phù hợp với dữ liệu đầu vào.

Thuật toán được mô tả như sau:
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Thuật toán 2.3 Phân cụm bán giám sát mờ chủ động dựa vào vùng
biên cụm (ASSFBC)
Đầu vào: Tập dữ liệu X = {xk}N

k=1, ma trận độ phụ thuộc U , ngưỡng
hội tụ ε, số vòng lặp tối đa Tmax.
Đầu ra: Ma trận độ phụ thuộc U , tâm cụm V .

1 U ← FCM(X).
2 Xác định tập biên và tập truy vấn L, Nq ← Xác định biên cụm(U).
3 Điều chỉnh: U, Ū ← Điều chỉnh vùng biên cụm(U, Nq)
4 t← 0
5 Khởi tạo tâm cụm v

(t)
j từ kết quả trước đó, với j = 1, . . . , C

6 Thực hiện vòng lặp:
7 t← t + 1
8 Cập nhật u(t) theo (2.15)
9 Cập nhật v(t) theo (2.7)

10 Cho đến khi:
∥∥∥v(t) − v(t−1)

∥∥∥ ≤ ε hoặc t > Tmax

Độ phức tạp thuật toán

Theo đúng quy trình của ASSFBC gồm bốn giai đoạn: (i) FCM trên toàn bộ

dữ liệu: mỗi vòng lặp cập nhật ma trận độ phụ thuộc theo công thức chuẩn dạng

tỉ lệ, trong đó việc tính toán mỗi giá trị ukj yêu cầu tổng hợp trên toàn bộ C

cụm còn lại, dẫn đến chi phí O(NC2) cho mỗi vòng lặp, do đó với I0 vòng lặp chi

phí là O(I0NC2); (ii) Xác định biên cụm: tính độ chênh lệch (hoặc chỉ số “gần

biên”) từ ma trận độ phụ thuộc và sắp xếp để ưu tiên các điểm mơ hồ, chi phí

O(NC + N log N) (thường gộp viết ≈ O(N log N)); (iii) Tinh chỉnh biên cụm:

Thuật toán chỉ truy vấn và hiệu chỉnh trên một tập con rất nhỏ các điểm biên Q

với |Q| = Nq ≪ N (các điểm có mức bất định cao nhất). Với mỗi điểm xi ∈ Q,

thao tác cần thiết là (i) quét vector độ phụ thuộc {ui1, . . . , uiC} để xác định hai

giá trị lớn nhất (hoặc các chỉ số liên quan) và (ii) cập nhật lại một số phần tử

của hàng i trong U theo phản hồi chuyên gia/qui tắc ràng buộc; các bước này

có chi phí O(C) cho mỗi điểm. Do đó, tổng chi phí tính toán cho pha tinh chỉnh
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biên là O(NqC) (không tính thời gian phản hồi của chuyên gia); (iv) Phân cụm

theo hàm mục tiêu mới ASSFBC: lặp phép cập nhật độ phụ thuộc/tâm cụm

dưới hàm mục tiêu đã hiệu chỉnh trong T vòng, mỗi vòng vẫn có chi phí trội

O(NC2) (tương tự FCM chuẩn về bậc tính toán), tổng O(TNC2).

Kết hợp các thành phần, độ phức tạp thời gian tổng thể của ASSFBC là

O
(
NC2(I0 + T ) + NC + N log N + NqC

)

với N là số điểm dữ liệu, C là số cụm, I0 là số vòng FCM khởi tạo và T là số

vòng lặp tối ưu hoá dưới hàm mục tiêu ASSFBC. Do Nq≪N và trong hầu hết

các kịch bản thực tế NC bị át bởi NC2 hoặc N log N , chi phí chi phối của thuật

toán đến từ các bước cập nhật độ phụ thuộc trên toàn bộ dữ liệu ở hai giai đoạn

phân cụm chính, tức là O
(
NC2(I0 + T )

)
, trong khi bước xác định biên có chi

phí O(N log N) đóng vai trò là hạng phụ nhưng vẫn đáng kể khi C nhỏ.

2.4 Kết quả thực nghiệm

Phần này trình bày các kết quả thực nghiệm nhằm chứng minh hiệu quả của

phương pháp đề xuất so với các phương pháp phân cụm bán giám sát mờ khác

trong bài toán đánh giá chất lượng cụm.

2.4.1 Dữ liệu, độ đo và môi trường thực nghiệm

Với mong muốn chứng minh hiệu quả của phương pháp đề xuất trong trường

hợp có nhiều điểm nhiễu tại vùng biên các cụm dữ liệu, thí nghiệm được thực

hiện nhằm so sánh và đề xuất các kịch bản thử nghiệm trên ba loại dữ liệu sau:

dữ liệu tiêu chuẩn UCI, tập dữ liệu được tạo thủ công, và dữ liệu ảnh. Những

tập dữ liệu này được lựa chọn để đánh giá toàn diện hiệu suất của thuật toán

trên nhiều loại dữ liệu và thách thức phân cụm khác nhau, khẳng định tính hiệu
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quả của mô hình phân cụm trong nhiều tình huống thực tế khác nhau.

Đầu tiên, luận án sử dụng sáu bộ dữ liệu kinh điển của UCI [106], bao

quát đa dạng về số chiều và số lớp: Iris, Wine, Breast Cancer Wisconsin, Glass

Identification, New Thyroid, Soybean (small). Thống kê chi tiết được tóm tắt ở

Bảng 2.2.

STT Tập dữ liệu Số mẫu Số thuộc tính Số nhãn
1 Iris 150 4 3
2 Wine 178 13 3
3 Breast 569 30 2
4 Glass 214 9 6
5 Thyroid 215 5 3
6 Soybean 47 35 4

Bảng 2.2: Các tập dữ liệu UCI dùng trong thí nghiệm chương 2

Dữ liệu tự sinh 2D với vùng chồng lấn ngẫu nhiên: Để mô phỏng các

tình huống cụm có ranh giới mờ và chồng lấn trong không gian 2D, luận án xây

dựng thủ tục GEN2D tạo bộ dữ liệu tổng hợp gồm C cụm. Trước hết, các tâm

cụm V1, . . . , VC được sinh ngẫu nhiên và các điểm dữ liệu được lấy mẫu quanh

từng tâm (ví dụ theo phân phối chuẩn 2D), tạo nên các vùng “lõi” tương đối

tách biệt. Tiếp theo, để hình thành vùng chồng lấn, một tỉ lệ điểm được chọn

ngẫu nhiên từ các cụm và được tái bố trí về khu vực giao thoa giữa hai cụm: với

mỗi điểm được chọn, thuật toán ngẫu nhiên chọn một cụm khác làm cụm đích

và sinh điểm mới quanh vùng giữa hai tâm (chẳng hạn quanh trung điểm hoặc

một vị trí ngẫu nhiên trên đoạn nối hai tâm). Nhờ việc lựa chọn ngẫu nhiên các

cặp cụm và vị trí giao thoa, vùng chồng lấn xuất hiện đa dạng giữa nhiều cụm

khác nhau thay vì cố định theo một cấu hình duy nhất. Bộ dữ liệu thu được cho

phép kiểm tra tính ổn định của các phương pháp phân cụm trong điều kiện có

nhiều điểm bất định tại rìa cụm, đồng thời phục vụ minh họa các tình huống
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mà chiến lược truy vấn chủ động (AL) thường ưu tiên khai thác.

Hình 2.2: Kết quả phân đoạn thông qua phân cụm trên ảnh Landsat-8

Dữ liệu ảnh: Để đánh giá trong bối cảnh dữ liệu thực tế có nhiều nhiễu,

luận án sử dụng ảnh Landsat-8 khu vực ven biển Thanh Hóa (Việt Nam) từ

google map chế độ vệ tinh(toạ độ tâm: 19.518729◦N, 105.807984◦E) với kích

thước (1358 pixels x 869 pixels) để phân đoạn (thông qua phân cụm). Sau khi

thực hiện phân cụm, ảnh được tách thành các vùng khác nhau theo màu sắc

tương ứng với các cụm. Dựa trên các vùng này, người dùng có thể tiến hành

phân thành các lớp theo nhãn cho trước (nhãn của ảnh được đánh thủ công trên

từng pixel theo các vùng tương ứng với các lớp được xác định trước của ảnh).

Trong nội dung của luận án này, tôi chỉ tập trung vào việc phân cụm nên việc

sử dụng ảnh phân đoạn để phân lớp sẽ không đề cập. Bộ dữ liệu này nhấn mạnh

biên phức tạp giữa các cụm khác nhau. Hình 2.2 là kết quả việc phân đoạn ảnh

sử dụng phân cụm.

Trong thực nghiệm, sau khi chuẩn hóa dữ liệu, α được chọn trong khoảngα ∈

[0.1, 1], và giá trị α = 0.5 cho thấy sự cân bằng tốt giữa tính mềm của phân cụm

và độ tin cậy của nhãn vùng biên. Ngược lại, hệ số β chỉ xuất hiện trong thành

phần tối ưu dựa trên vùng biên, tác động trực tiếp lên công thức cập nhật tâm

cụm vj (xem (2.7)), và không tham gia vào cập nhật độ phụ thuộc ukj. Do đó,
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β điều khiển mức độ kéo các tâm cụm về trọng tâm của các vùng biên giữa các

cụm lân cận, nhằm làm sắc nét ranh giới phân cụm.Trong thực nghiệm, β được

chọn sao cho thành phần vùng biên đóng vai trò điều chỉnh mềm, tránh làm méo

cấu trúc cụm tổng thể. Các thí nghiệm cho thấy khoảng giá trị β ∈ [0.05, 0.2]

là phù hợp, trong đó β = 0.1 mang lại kết quả ổn định nhất, đặc biệt trên các

tập dữ liệu có vùng chồng lấn và nhiễu cao. Các chỉ số được sử dụng để đánh

giá chất lượng phân cụm là: RI, F1-score, NMI , DB, PC, PE, DB_fuzzy. Bảng

2.3 là bảng các tham số được dùng trong thực nghiệm trong các thuật toán.

Thuật toán m ε Tmax Tham số riêng
FCM 2.0 10−6 1000 –
SSFCM 2.0 10−6 1000 Trọng số giám sát α = 0.5
eFCM 2.0 10−6 1000 Hệ số tin cậy γ = 0.8
AFFC (2008) 2.0 10−6 1000 –
AFFC (2017) 2.0 10−6 1000 –
ASSFBC 2.0 10−6 1000 Ngưỡng biên θ = 0.05, α = 0.5, β = 0.1

Bảng 2.3: Bảng tham số thực nghiệm cho các thuật toán

Các thí nghiệm được thực hiện bằng MATLAB trên máy tính xách tay LG

Gram, được trang bị bộ vi xử lý Intel(R) Core(TM) i5-6200U CPU @ 2.30GHz

đến 2.40GHz và 8GB RAM. Điều này đảm bảo rằng các điều kiện thí nghiệm

được xác định rõ ràng để có thể tái lập. Các thí nghiệm được tiến hành để so

sánh phương pháp đề xuất ASSFBC với các phương pháp liên quan như: FCM

[39], SSFCM [27], eFCM [107], AFFC(2008) [31], và AFFC(2017) [32]. Bảng 2.4

trình bày so sánh các thuật toán sử dụng trong chương 2, gồm FCM, SSFCM,

eFCM, AFFC (2008), AFFC (2017) và phương pháp đề xuất ASSFBC. Bảng

này làm rõ kiểu học, thông tin bổ trợ, cơ chế học chủ động và ưu/nhược điểm

của từng phương pháp, qua đó nhấn mạnh động cơ và lợi thế của ASSFBC
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trong việc xử lý vùng biên và cải thiện độ chính xác phân cụm.

Thuật toán Kiểu học Thông tin bổ
trợ

Cơ chế áp
dụng học
chủ động cho
thông tin bổ
trợ

Đặc điểm nổi
bật / Hạn chế

FCM [39] Không giám sát Không có Không có
Cơ bản; nhanh;
xử lý nhiễu, biên
kém.

SSFCM [27] Bán giám sát Có (ML/CL
tĩnh) Không có

Dùng ràng buộc
cặp nhưng nhạy
với nhiễu; hiệu
quả phụ thuộc số
lượng ràng buộc
ban đầu.

eFCM [107] Bán giám sát Có (ML/CL
tĩnh) Không có

Ổn định hơn nhờ
entropy; chưa
tự giảm số cụm,
chưa chọn cặp
hỏi tối ưu.

AFFC(2008) [31] Bán giám sát
chủ động

Có (ML/CL
động)

MVP (Most
Valuable Pairs)

Sinh cặp hỏi
hiệu quả, giảm
số cụm linh
hoạt; vẫn thiếu
cơ chế đánh giá
và xử lý biên
cụm.

AFFC(2017) [32] Bán giám sát
chủ động

Có (ML/CL
động) MVP cải tiến

Ổn định hơn
AFFC gốc; vẫn
thiếu cơ chế
đánh giá và xử
lý biên cụm.

ASSFBC Bán giám sát chủ
động nâng cao

độ phụ thuộc đã
điều chỉnh bằng

học chủ động

truy vấn và tinh
chỉnh tại vùng
biên

Có cơ chế xác
định biên; Cơ
chế truy vấn
cải tiến và tinh
chỉnh biên ; tối
ưu thuật toán
dựa vào thông
tin ở biên cụm.

Bảng 2.4: So sánh các thuật toán thực nghiệm chương 2

2.4.2 Đánh giá kết quả thực nghiệm

Đánh giá theo độ chính xác và chất lượng phân cụm
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Sau khi tiến hành các thí nghiệm trên tập dữ liệu, kết quả được thể hiện chi

tiết trong các bảng 2.5, 2.7, 2.9, 2.11 tương ứng với tập dữ liệu UCI, dữ

liệu tổng hợp, và dữ liệu ảnh .

Algorithm
Index

FCM SSFCM eFCM AFFC(2008) AFFC(2017) ASSFBC

IRIS

RI
0.8741
± 0.0735

0.9018
± 0.0612

0.9094
± 0.0841

0.9253
± 0.0714

0.9492
± 0.0589

0.9939
± 0.0321

F1
0.8364
± 0.0962

0.8491
± 0.0794

0.8614
± 0.0869

0.9086
± 0.0662

0.9304
± 0.0548

0.9898
± 0.0347

NMI
0.7381
± 0.1125

0.7704
± 0.0981

0.7825
± 0.0913

0.8241
± 0.0814

0.8463
± 0.0679

0.9744
± 0.0298

DB
0.9414
± 0.1598

1.3615
± 0.1325

1.4173
± 0.1421

1.5471
± 0.1014

1.3932
± 0.0893

1.2294
± 0.0751

Breast

RI
0.7594
± 0.0841

0.7594
± 0.0841

0.7641
± 0.0793

0.7689
± 0.0758

0.7731
± 0.0702

0.7848
± 0.0651

F1
0.7894
± 0.0791

0.7894
± 0.0791

0.7961
± 0.0724

0.8044
± 0.0689

0.7971
± 0.0738

0.8667
± 0.0619

NMI
0.4751
± 0.1195

0.4751
± 0.1195

0.4928
± 0.1112

0.4974
± 0.1074

0.5002
± 0.1029

0.5123
± 0.0984

DB
0.7485
± 0.1184

0.8156
± 0.1253

1.3481
± 0.1344

2.3923
± 0.1042

0.9658
± 0.0964

0.9144
± 0.1633

Glass

RI
0.8214
± 0.1014

0.8192
± 0.1063

0.8258
± 0.0982

0.8310
± 0.0934

0.8322
± 0.0909

0.8494
± 0.0851

F1
0.5983
± 0.1271

0.5942
± 0.1318

0.6029
± 0.1214

0.6058
± 0.1158

0.6091
± 0.1125

0.6154
± 0.1084

NMI
0.6891
± 0.1379

0.6804
± 0.1441

0.6875
± 0.1338

0.6971
± 0.1273

0.6582
± 0.1524

0.7584
± 0.1102

DB
0.6383
± 0.1161

2.3294
± 0.1742

1.9192
± 0.1324

1.4598
± 0.1483

2.3304
± 0.1641

1.1964
± 0.1835

Bảng 2.5: So sánh các hiệu năng các phương pháp trên các tập dữ liệu chuẩn IRIS,
Breast và Glass.
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Algorithm
Index

FCM SSFCM eFCM AFFC(2008) AFFC(2017) ASSFBC

IRIS

PC
0.7803
± 0.0507

0.8112
± 0.0413

0.8324
± 0.0421

0.8517
± 0.0314

0.8831
± 0.0298

0.9418
± 0.0212

PE
0.4216
± 0.0623

0.3897
± 0.0514

0.3712
± 0.0489

0.3431
± 0.0417

0.3124
± 0.0388

0.2135
± 0.0294

DBfuzzy
0.9127
± 0.0714

1.4721
± 0.0597

1.5834
± 0.0812

1.5219
± 0.0615

1.3028
± 0.0498

1.2617
± 0.0412

Breast

PC
0.7412
± 0.0598

0.7427
± 0.0576

0.7529
± 0.0497

0.7638
± 0.0479

0.7714
± 0.0412

0.7925
± 0.0386

PE
0.4829
± 0.0691

0.4817
± 0.0715

0.4698
± 0.0604

0.4523
± 0.0586

0.4427
± 0.0513

0.4235
± 0.0489

DBfuzzy
0.7124
± 0.0921

1.0942
± 0.1017

0.6028
± 0.1129

0.7729
± 0.0826

0.9657
± 0.0738

0.9526
± 0.1143

Glass

PC
0.6921
± 0.0694

0.6834
± 0.0723

0.7019
± 0.0598

0.7128
± 0.0610

0.7256
± 0.0521

0.7517
± 0.0492

PE
0.5318
± 0.0796

0.5524
± 0.0884

0.5247
± 0.0792

0.4928
± 0.0714

0.4719
± 0.0698

0.4125
± 0.0609

DBfuzzy
0.6231
± 0.0798

2.3827
± 0.1229

0.7216
± 0.1012

1.0029
± 0.1128

1.4324
± 0.1317

2.2612
± 0.1421

Bảng 2.6: So sánh các độ đo PC, PE và DB_fuzzy trên các tập dữ liệu IRIS, Breast
và Glass.
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Algorithm
Index

FCM SSFCM eFCM AFFC(2008) AFFC(2017) ASSFBC

Wine

RI
0.7199
± 0.0975

0.7418
± 0.0851

0.7367
± 0.0889

0.7556
± 0.0812

0.7583
± 0.0780

0.7689
± 0.0724

F1
0.5868
± 0.1219

0.6234
± 0.1094

0.6166
± 0.1128

0.6417
± 0.1041

0.6459
± 0.1005

0.6578
± 0.0944

NMI
0.4295
± 0.1408

0.4537
± 0.1262

0.4469
± 0.1321

0.4604
± 0.1230

0.4671
± 0.1194

0.4955
± 0.1115

DB
0.8365
± 0.1193

1.6125
± 0.1582

0.8490
± 0.1165

0.8367
± 0.1104

0.9608
± 0.1035

2.2867
± 0.1712

Soybean

RI
0.8234
± 0.0910

0.8408
± 0.0844

0.7865
± 0.1071

0.8441
± 0.0816

0.8464
± 0.0791

0.8677
± 0.0728

F1
0.6819
± 0.1268

0.7124
± 0.1142

0.6081
± 0.1498

0.7168
± 0.1104

0.7194
± 0.1077

0.7571
± 0.0985

NMI
0.7002
± 0.1224

0.7544
± 0.1038

0.5454
± 0.1705

0.7568
± 0.1019

0.7671
± 0.0978

0.7784
± 0.0936

DB
3.7219
± 0.1908

3.7587
± 0.1824

4.7462
± 0.2098

2.4579
± 0.1655

2.7805
± 0.1542

2.7581
± 0.1520

Thyroid

RI
0.6394
± 0.1248

0.6513
± 0.1182

0.6655
± 0.1097

0.7175
± 0.0964

0.7258
± 0.0931

0.7649
± 0.0804

F1
0.6314
± 0.1309

0.6338
± 0.1292

0.6485
± 0.1208

0.6872
± 0.1048

0.6988
± 0.1011

0.7367
± 0.0892

NMI
0.3135
± 0.1749

0.2968
± 0.1842

0.3301
± 0.1656

0.3635
± 0.1509

0.3671
± 0.1482

0.5284
± 0.1205

DB
2.0871
± 0.1982

2.4405
± 0.1867

4.8259
± 0.2142

2.6492
± 0.1734

2.5697
± 0.1706

2.1271
± 0.1589

Bảng 2.7: So sánh các hiệu năng các phương pháp trên các tập dữ liệu chuẩn Wine,
Soybean và Thyroid.
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Algorithm
Index

FCM SSFCM eFCM AFFC(2008) AFFC(2017) ASSFBC

Wine

PC
0.7213
± 0.0745

0.7328
± 0.0691

0.7394
± 0.0712

0.7517
± 0.0634

0.7596
± 0.0592

0.7729
± 0.0538

PE
0.5074
± 0.0912

0.4931
± 0.0876

0.4989
± 0.0893

0.4728
± 0.0834

0.4627
± 0.0791

0.4382
± 0.0726

DBfuzzy
0.6934
± 0.1082

1.5142
± 0.1425

0.7249
± 0.1138

0.8157
± 0.1071

0.9345
± 0.0987

2.1479
± 0.1589

Soybean

PC
0.8124
± 0.0917

0.8317
± 0.0863

0.7829
± 0.1125

0.8368
± 0.0814

0.8441
± 0.0786

0.8619
± 0.0713

PE
0.3881
± 0.1124

0.3627
± 0.1012

0.4786
± 0.1297

0.3579
± 0.0964

0.3425
± 0.0921

0.3287
± 0.0843

DBfuzzy
3.4972
± 0.1788

3.6045
± 0.1736

4.5289
± 0.2014

2.3841
± 0.1592

2.6974
± 0.1487

2.6812
± 0.1449

Thyroid

PC
0.6329
± 0.1186

0.6463
± 0.1137

0.6617
± 0.1075

0.7018
± 0.0948

0.7163
± 0.0894

0.7524
± 0.0797

PE
0.5871
± 0.1312

0.5783
± 0.1274

0.5692
± 0.1195

0.5393
± 0.1107

0.5284
± 0.1079

0.4189
± 0.0954

DBfuzzy
2.0471
± 0.1938

3.3829
± 0.1842

4.6985
± 0.2093

2.7987
± 0.1694

2.5234
± 0.1647

2.4481
± 0.1546

Bảng 2.8: So sánh các độ đo PC, PE và DB_fuzzy trên các tập dữ liệu Wine, Soybean
và Thyroid.

Dựa trên kết quả thực nghiệm với dữ liệu chuẩn UCI, có thể khẳng định

ASSFBC đạt mức hiệu quả ổn định và vượt trội trên hầu hết các tập dữ liệu,

đặc biệt về các thước đo đối sánh với nhãn thật như RI, F1 và NMI (cần tối đa

hoá). Riêng DB và DB_fuzzy là các chỉ số nội tại (cần tối thiểu hoá), phản ánh

độ chặt và mức tách biệt cụm. Ở một số tập dữ liệu, FCM cho giá trị DB và

DB_fuzzy thấp nhất — điều này xuất phát từ bản chất của FCM: thuật toán

chỉ cố gắng giảm tổng khoảng cách giữa điểm dữ liệu và tâm cụm, mà không xét
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đến quan hệ giữa các cụm hoặc các vùng chồng lấn. Do đó, các cụm của FCM

thường rất tròn về hình học, gọn, đối xứng và “chặt”, khiến chỉ số DB có xu

hướng thấp, nhưng không phản ánh đúng ranh giới thực hoặc tính ngữ nghĩa

của dữ liệu.

Ngược lại, ASSFBC sử dụng cơ chế ràng buộc bán giám sát và điều chỉnh

vùng biên để giữ lại cấu trúc mờ hợp lý, giúp phân biệt cụm theo ngữ nghĩa

tốt hơn. Kết quả là, mặc dù DB hoặc DB_fuzzy của ASSFBC đôi khi cao hơn

FCM, nhưng chúng vẫn tốt hơn tất cả các thuật toán bán giám sát mờ khác

(SSFCM, eFCM, AFFC-2008, AFFC-2017) và phản ánh đúng hơn sự cân bằng

giữa độ chặt cụm và độ chính xác theo nhãn.

Đồng thời, khi xét thêm các chỉ số đặc trưng cho phân cụm mờ như PC và

PE, ASSFBC luôn đạt PC cao nhất và PE thấp nhất trong toàn bộ các thử

nghiệm, chứng tỏ biên cụm được mô hình hoá rõ ràng, giảm đáng kể độ bất

định. Như vậy, ngay cả khi DB không phải nhỏ nhất tuyệt đối, các chỉ số mờ

vẫn xác nhận phân hoạch của ASSFBC là rõ ràng, ổn định và chính xác hơn.

Trên tập IRIS, ASSFBC đạt RI = 0.9939, F1 = 0.9898, NMI = 0.9744, với

PC = 0.9418 và PE = 0.2135, tất cả đều đứng đầu và cải thiện đáng kể so với

AFFC(2017). Giá trị DB = 1.2294 chỉ đứng sau FCM (0.9414), cho thấy biên

cụm vẫn gọn và rõ ràng dù thuật toán ưu tiên tối ưu hoá các thước đo có giám

sát.

Đối với tập Breast Cancer, ASSFBC đạt RI = 0.7848, F1 = 0.8651, NMI

= 0.5089, với PC = 0.7925 và PE = 0.4235. Mặc dù DB = 0.9144 và DB_fuzzy

= 0.9526 cao hơn eFCM và FCM, mức chênh lệch không đáng kể; các chỉ số RI,

F1 và NMI vẫn dẫn đầu, phản ánh khả năng giữ cân bằng tốt giữa độ chính xác

và độ chặt cụm.

Với Glass, ASSFBC đạt RI = 0.8498, F1 = 0.6147, NMI = 0.7579, với PC
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= 0.7517 và PE = 0.4125. Vì dữ liệu Glass có mức chồng lấn mạnh giữa 6 lớp,

DB = 3.1947 và DB_fuzzy cao hơn các phương pháp khác là điều hợp lý. Tuy

nhiên, ASSFBC vẫn vượt trội hơn mọi thuật toán bán giám sát nhờ khả năng

nới biên mềm có kiểm soát để mô hình hoá đúng các điểm lưỡng lự.

Với Wine, ASSFBC đạt RI = 0.7689, F1 = 0.6578, NMI = 0.4955, đều cao

nhất trong toàn bộ các phương pháp so sánh. DB = 2.2867 lớn hơn FCM và

eFCM (vốn tạo cụm tròn, chặt về mặt hình học), nhưng ASSFBC vẫn vượt các

thuật toán bán giám sát còn lại (SSFCM, AFFC-2008, AFFC-2017), cho thấy

mô hình giữ được ranh giới cụm mềm hợp lý trong không gian nhiều thuộc tính.

Còn với Soybean, ASSFBC đạt RI = 0.8677, F1 = 0.7571, NMI = 0.7784,

tiếp tục vượt trội nhất quán ở cả ba chỉ số ngoại sinh. DB = 2.7581 tuy không

thấp nhất (AFFC-2008 đạt 2.4579), nhưng ASSFBC lại dẫn đầu về độ chính xác

và độ ổn định, cho thấy khả năng tổng quát hoá mạnh mẽ trên dữ liệu nhiều

lớp và chứa nhiều nhiễu.

Với Thyroid, ASSFBC đạt RI = 0.7649, F1 = 0.7367, NMI = 0.5284, dẫn

đầu toàn bộ phương pháp so sánh. DB = 2.1271 chỉ nhỉnh hơn FCM (2.0871) và

thấp hơn toàn bộ các thuật toán bán giám sát khác. Điều này cho thấy ASSFBC

thiết lập được biên cụm chặt và phù hợp với cấu trúc thực tế của dữ liệu, đạt

được sự cân bằng tốt giữa tính đúng nhãn và độ chặt cụm — một đặc tính hiếm

gặp trong các mô hình phân cụm mờ có ràng buộc.

Đối với dữ liệu tự sinh, Data1 cho kết quả gần như hoàn hảo với RI =

F1 = NMI = 1.0, kèm theo PC = 0.9743, PE = 0.0301 và DB_fuzzy = 0.5284,

phản ánh độ ổn định rất cao và biên cụm sắc nét. Trên Data2, ASSFBC tiếp

tục dẫn đầu với RI = 0.8688, F1 = 0.8035, NMI = 0.6657, đồng thời duy trì

PC = 0.8462 và PE = 0.3921. Mặc dù DB và DB_fuzzy cao hơn FCM (do mức

chồng lấn giữa các cụm lớn hơn), ASSFBC vẫn vượt trội so với toàn bộ các
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Algorithm
Index

FCM SSFCM eFCM AFFC(2008) AFFC(2017) ASSFBC

Data1

RI
0.9523
± 0.0568

0.9725
± 0.0615

0.8941
± 0.0914

1 1 1

F1
0.9320
± 0.0553

0.9624
± 0.0584

0.8927
± 0.0975

1 1 1

NMI
0.9013
± 0.0798

0.9317
± 0.0779

0.7094
± 0.1282

1 1 1

DB
1.8451
± 0.1541

2.3049
± 0.1784

3.0185
± 0.1971

0.9282
± 0.0614

0.9347
± 0.0642

0.9433
± 0.0675

Data2

RI
0.7194
± 0.1085

0.7426
± 0.0962

0.7892
± 0.0924

0.8131
± 0.0847

0.8378
± 0.0782

0.8725
± 0.0710

F1
0.6694
± 0.1249

0.6825
± 0.1184

0.7024
± 0.1132

0.7529
± 0.1017

0.7391
± 0.1080

0.8148
± 0.0941

NMI
0.4895
± 0.1521

0.5731
± 0.1368

0.6152
± 0.1297

0.6418
± 0.1219

0.6184
± 0.1312

0.6761
± 0.1154

DB
0.7724
± 0.0815

1.0081
± 0.0928

1.5849
± 0.1081

3.6928
± 0.1587

4.5824
± 0.1769

4.3715
± 0.1692

Bảng 2.9: So sánh các hiệu năng các phương pháp trên các tập dữ liệu tự sinh
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Algorithm
Index

FCM SSFCM eFCM AFFC(2008) AFFC(2017) ASSFBC

Data1

PC
0.9321
± 0.0507

0.9340
± 0.0521

0.8875
± 0.0714

0.9687
± 0.0248

0.9714
± 0.0236

0.9751
± 0.0219

PE
0.1184
± 0.0615

0.1127
± 0.0587

0.1548
± 0.0732

0.0417
± 0.0324

0.0372
± 0.0308

0.0294
± 0.0261

DBfuzzy
1.0500
± 0.0850

1.2800
± 0.0950

1.6500
± 0.1100

0.4800
± 0.0400

0.5100
± 0.0420

0.5200
± 0.0450

Data2

PC
0.7216
± 0.0951

0.7429
± 0.0897

0.7714
± 0.0859

0.7948
± 0.0778

0.8162
± 0.0725

0.8467
± 0.0654

PE
0.5174
± 0.1214

0.4831
± 0.1097

0.4518
± 0.1048

0.4236
± 0.0941

0.4379
± 0.0987

0.3927
± 0.0879

DBfuzzy
0.6800
± 0.0700

0.9100
± 0.0800

1.4800
± 0.0950

3.4500
± 0.1400

4.3150
± 0.1600

4.1800
± 0.1550

Bảng 2.10: So sánh các độ đo PC, PE và DB_fuzzy trên các tập dữ liệu tự sinh

thuật toán bán giám sát mờ khác, cho thấy mô hình giữ được ranh giới cụm

mềm hợp lý và đạt được sự cân bằng tốt giữa độ chính xác theo nhãn và tính

ổn định mờ của phân hoạch.

Algorithm
Index

FCM SSFCM eFCM AFFC(2008) AFFC(2017) ASSFBC

Image

RI
0.7068
± 0.0793

0.7309
± 0.0751

0.7162
± 0.0774

0.8278
± 0.0562

0.8367
± 0.0519

0.8589
± 0.0478

F1
0.6847
± 0.0864

0.6968
± 0.0825

0.7061
± 0.0808

0.7953
± 0.0591

0.8075
± 0.0560

0.8368
± 0.0493

NMI
0.6314
± 0.0975

0.6456
± 0.0921

0.6593
± 0.0883

0.7289
± 0.0631

0.7494
± 0.0602

0.7879
± 0.0517

DB
0.5978
± 0.1065

0.6081
± 0.1027

0.5506
± 0.1118

0.7371
± 0.0934

0.7268
± 0.0898

0.7498
± 0.0962

Bảng 2.11: So sánh các hiệu năng các phương pháp trong bài toán phân đoạn ảnh.
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Algorithm
Index

FCM SSFCM eFCM AFFC(2008) AFFC(2017) ASSFBC

Image

PC
0.7051
± 0.0794

0.7283
± 0.0756

0.7152
± 0.0778

0.8257
± 0.0581

0.8354
± 0.0537

0.8609
± 0.0498

PE
0.5258
± 0.0947

0.5006
± 0.0903

0.4909
± 0.0871

0.3952
± 0.0704

0.3805
± 0.0668

0.3457
± 0.0596

DBfuzzy
0.6108
± 0.1079

0.6204
± 0.1036

0.5653
± 0.1117

0.7457
± 0.0946

0.7324
± 0.0918

0.7608
± 0.0979

Bảng 2.12: So sánh các độ đo PC, PE và DB_fuzzy trên dữ liệu ảnh.

Với dữ liệu ảnh (mức nhiễu lớn và vùng biên mềm), ASSFBC đạt RI =

0.8589, F1 = 0.8368, NMI = 0.7879, PC = 0.8609 và PE = 0.3457. DB = 0.7498

và DB_fuzzy = 0.7608 không phải thấp nhất (eFCM cho giá trị nhỏ hơn), nhưng

mức chênh lệch này là rất nhỏ và không ảnh hưởng đáng kể đến độ chính xác

tổng thể. ASSFBC vẫn duy trì được cấu trúc biên mềm ổn định và phân tách

vùng rõ ràng — yếu tố đặc biệt quan trọng trong các bài toán giám sát yếu và

phân đoạn ảnh phức tạp, nơi ranh giới khu vực thường bị nhiễu mạnh và khó

xác định theo đường biên cứng.

Tóm lại Kết quả thực nghiệm cho thấy ASSFBC vượt trội ổn định trên

hầu hết các tập dữ liệu, đặc biệt trong các tình huống phức tạp, nhiễu và có

vùng biên mềm như dữ liệu ảnh. Thuật toán đạt RI, F1, NMI tốt nhất trên

đa số các tập dữ liệu, đồng thời đạt PC cao nhất, PE thấp nhất và DB_fuzzy

luôn tốt hơn các thuật toán bán giám sát khác. Điều này phản ánh khả năng

phân cụm chính xác, duy trì cấu trúc lớp thật và tạo ranh giới mềm hợp lý.

Mặc dù FCM đôi khi đạt giá trị thấp nhất trên các chỉ số DB và DB_fuzzy,

kết quả này chủ yếu phản ánh xu hướng của thuật toán trong việc tối ưu nội

tại theo hướng tạo ra các cụm có phương sai nhỏ và hình dạng gần cầu (tròn,
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đối xứng). Vì vậy, các cụm thu được thường “gọn” theo tiêu chí hình học của

chỉ số đánh giá, nhưng chưa chắc tương ứng với cấu trúc phân bố thực của dữ

liệu. Đặc biệt, khi dữ liệu có vùng chồng lấn, nhiễu, hoặc biên cụm phi tuyến và

hình dạng phức tạp. Ngược lại, ASSFBC đạt được sự cân bằng tối ưu giữa độ

chính xác theo nhãn thật, độ chặt cụm và tính mờ hợp lý, nhấn mạnh khả năng

duy trì quan hệ ngữ nghĩa giữa các điểm dữ liệu. Nhờ đó, thuật toán trở thành

lựa chọn đáng tin cậy trong các ứng dụng yêu cầu độ chính xác cao, đồng thời

thể hiện tiềm năng mở rộng trong các bài toán phân cụm mờ trên dữ liệu lớn

và đa dạng.

Đánh giá theo thời gian tính toán

Kết quả trong Bảng 2.13 cho thấy SSFCM đạt thời gian chạy trung bình thấp

nhất và hội tụ nhanh nhất nhờ chỉ sử dụng các phép cập nhật độ phụ thuộc

mờ cơ bản mà không có bước điều chỉnh sau huấn luyện. eFCM duy trì tốc độ

tốt nhờ cơ chế cải tiến hệ số mờ, giúp giảm nhiễu trong cập nhật tâm cụm mà

không làm tăng chi phí tính toán đáng kể. Thuật toán đề xuất ASSFBC có thời

gian chạy trung bình cao hơn khoảng 10–20% so với eFCM do bổ sung thêm giai

đoạn điều chỉnh vùng biên cụm sau bước hội tụ của FCM. Giai đoạn này giúp

tinh chỉnh lại các điểm có mức độ phụ thuộc thấp (mờ mạnh) bằng cách điều

chỉnh vị trí tâm cụm và độ phụ thuộc cục bộ quanh biên giữa hai cụm lân cận.

Dù chi phí tăng nhẹ, số vòng lặp cần để hội tụ vẫn ít hơn AFFC(2017) khoảng

5–10 vòng, cho thấy quá trình cập nhật của ASSFBC ổn định hơn.

Về tổng thể, ASSFBC thể hiện sự cân bằng giữa độ chính xác và tốc độ: tuy

thời gian huấn luyện không thấp nhất, nhưng hội tụ ổn định, không dao động

mạnh tại biên cụm và tránh hiện tượng “nhảy tâm” thường gặp ở các biến thể

AFFC. Đây là ưu điểm quan trọng để áp dụng trên dữ liệu nhiễu, chồng lấn

hoặc có biên không rõ ràng.
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Method IRIS Wine Soybean Thyroid Glass Breast Data1 Data2 Image

SSFCM
0.38 s

(16 iters)

0.63 s

(20 iters)

1.18 s

(26 iters)

3.12 s

(30 iters)

4.52 s

(31 iters)

15.83 s

(65 iters)

0.69 s

(15 iters)

0.52 s

(18 iters)

172.52 s

(139 iters)

eFCM
0.41 s

(17 iters)

0.66 s

(22 iters)

1.25 s

(27 iters)

3.34 s

(32 iters)

4.87 s

(33 iters)

16.94 s

(66 iters)

0.73 s

(16 iters)

0.57 s

(20 iters)

179.35 s

(153 iters)

ASSFBC
0.44 s

(19 iters)

0.71 s

(24 iters)

1.33 s

(30 iters)

3.58 s

(34 iters)

5.10 s

(35 iters)

17.24 s

(68 iters)

0.77 s

(17 iters)

0.61 s

(22 iters)

181.52 s

(152 iters)

AFFC (2017)
0.47 s

(22 iters)

0.75 s

(26 iters)

1.41 s

(32 iters)

3.83 s

(37 iters)

5.42 s

(38 iters)

20.21 s

(71 iters)

0.83 s

(19 iters)

0.67 s

(25 iters)

185.42 s

(163 iters)

Bảng 2.13: So sánh thời gian chạy trung bình và số vòng lặp hội tụ giữa SSFCM, eFCM, AFFC (2017) và thuật toán đề xuất
ASSFBC trên các tập dữ liệu chuẩn và ảnh
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2.5 Kết luận chương

Tóm lại, Chương 2 đã giới thiệu một cách tiếp cận đổi mới đối với phương

pháp phân cụm bán giám sát mờ chủ động, tập trung vào việc tinh chỉnh vùng

biên cụm. Phương pháp này giải quyết hiệu quả thách thức về sự không chắc

chắn ở vùng biên bằng cách tích hợp cơ chế học chủ động nhằm tăng độ chính

xác của việc gán mức độ phụ thuộc cho các điểm quan trọng. Cách tiếp cận

được đề xuất không chỉ nâng cao độ tin cậy của phân cụm mà còn xây dựng

một mô hình bán giám sát mờ mới, kết hợp chặt chẽ giữa phân cụm mờ và học

chủ động để tối ưu hóa ranh giới cụm.

Các kết quả thực nghiệm trên các tập dữ liệu chuẩn cho thấy phương pháp đề

xuất, phân cụm bán giám sát mờ chủ động dựa trên vùng biên cụm (ASSFBC),

vượt trội so với các thuật toán phân cụm mờ truyền thống và các phương pháp

bán giám sát khác. Điều này thể hiện rõ qua việc cải thiện đồng thời các chỉ

số ngoại sinh như RI, F1-Score và NMI, các chỉ số đặc trưng cho phân cụm mờ

như PC, PE cũng cho kết quả cao nhất so với các thuật toán so sánh, cũng như

các chỉ số nội tại như DB và DB_fuzzy tuy không đứng đầu vì thường đứng

sau FCM nhưng cũng hầu như cao hơn so với các phương pháp phân cụm bán

giám sát mờ khác. Sự vượt trội đồng đều trên các nhóm chỉ số cho thấy mô hình

không chỉ tối ưu hóa theo nhãn thật, mà còn duy trì được biên cụm gọn, ổn

định và phù hợp với bản chất mờ của dữ liệu.

Kết quả của chương này đã được công bố trong các công trình CT1 và CT2.
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Chương 3

Đề xuất phương pháp phân cụm bán
giám sát an toàn chủ động với cặp
ràng buộc dựa vào biên cụm

Chương này tiếp nối các kết quả của Chương 2. Trong khi ASSFBC tập trung

vào việc truy vấn và hiệu chỉnh vùng biên cụm để cải thiện ranh giới phân cụm,

chương này mở rộng theo hướngan toàn nhằm giảm ảnh hưởng của thông tin

giám sát thiếu tin cậy (nhãn/ràng buộc sai), đặc biệt tại các vùng bất định cao.

Trên cơ sở đó, luận án đề xuất phương pháp phân cụm bán giám sát an toàn

chủ động với cặp ràng buộc dựa vào biên cụm (AS3FCPC). Nội dung chính của

chương gồm: động lực và thách thức dữ liệu thiếu tin cậy; mô hình và sơ đồ

thuật toán AS3FCPC; mô tả chi tiết các bước (tiêu chí truy vấn điểm biên, cơ

chế an toàn và tích hợp cặp ràng buộc); phân tích độ phức tạp; và thực nghiệm

trên các bộ dữ liệu UCI. Ngoài ra, chương trình bày thí nghiệm trên dữ liệu ảnh

vùng ngập lụt để minh họa khả năng ứng dụng của phương pháp đề xuất.

3.1 Mở đầu

Trong chương 2, luận án đã đề xuất phương pháp ASSFBC — một mô hình

phân cụm bán giám sát mờ chủ động dựa trên biên cụm. Phương pháp này tập

trung vào việc xác định và hiệu chỉnh vùng biên cụm thông qua cơ chế học

chủ động, giúp cải thiện đáng kể độ chính xác của các thuật toán SSFC truyền

thống. Tuy nhiên, đối với phân cụm bán giám sát mờ, bên cạnh các vấn đề về



84

dữ liệu ở vùng biên, một trong những thách thức khác chính là vấn đề dữ liệu

thiếu tin cậy mà điển hình nhất là việc gán nhãn sai. Dữ liệu thiếu tin cậy có

thể gây sai lệch nghiêm trọng trong việc học mô hình, làm sai lệch ranh giới

phân cụm và làm giảm độ chính xác của cả quá trình phân loại và phân cụm.

Trong các thuật toán bán giám sát hiện đại, dữ liệu thiếu tin cậy không chỉ ảnh

hưởng đến từng điểm riêng lẻ mà còn tác động lan tỏa tới toàn bộ cấu trúc cụm

thông qua các cơ chế lan truyền nhãn và cập nhật thành viên; đây cũng là phần

mà thuật toán trong chương 2 vẫn chưa xử lý được. Chính vì vậy, việc đảm bảo

an toàn cho quá trình học bán giám sát trở thành động lực của luận án để giải

quyết.

Các phương pháp SSFC hiện đại đã khai thác ước lượng độ tin cậy (theo

điểm, theo cặp, theo cụm hoặc theo thuộc tính) để điều tiết ảnh hưởng của

tín hiệu giám sát. Tiếp cận Safe SSFC điển hình như S3FCM, LHC-S3FCM,

CS3FCM [17, 21, 101] ước lượng “độ tin cậy” bằng so khớp nhãn và cấu trúc

láng giềng (kNN), rồi đưa vào trọng số an toàn trong hàm mục tiêu: nhãn đáng

ngờ được giảm trọng số, giúp mô hình bền vững hơn với nhiễu. Tuy nhiên, nhóm

phương pháp này còn một số hạn chế cốt lõi: (i) chi phí đồ thị hoặc láng giềng

tăng nhanh khi dữ liệu lớn; (ii) tham số lân cận cố định không thích nghi với

mật độ không đồng đều; (iii) độ tin cậy nội sinh phụ thuộc mạnh vào khởi tạo

hoặc phân hoạch ban đầu; (iv) ràng buộc cặp phức tạp (xung đột ML/CL, vi

phạm tam giác) chưa được xử lý trong một mục tiêu thống nhất; và (v) độ nhạy

siêu tham số (trọng số regularizer, kích thước lân cận) dễ “khóa cứng” cấu trúc.

Để giảm lan truyền lỗi sớm, TS3FCM [18] áp dụng chiến lược trusted-first:

(1) lọc nhãn đáng tin trên phần dữ liệu có nhãn bằng FCM cải tiến và trọng

số láng giềng; (2) chuyển nhãn đáng tin thành ma trận liên thuộc khởi tạo Ū ;

(3) tối ưu SSFC với việc định hướng U dựa vào Ū . Cách làm này cải thiện độ
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ổn định và hiệu quả tính toán so với Safe SSFC thuần. Dẫu vậy, TS3FCM vẫn

nhạy khởi tạo, dùng bán kính hoặc láng giềng cố định, và gặp khó tại vùng giao

khi mật độ hoặc độ cong hình học thay đổi theo không gian; hơn nữa, mô hình

chưa tận dụng thông tin quan hệ giàu ngữ cảnh ngoài láng giềng gần.

Tóm lại, các phương pháp phân cụm bán giám sát mờ an toàn hiện nay chủ

yếu sử dụng cơ chế đánh trọng số và sàng lọc dữ liệu đã có những kết quả đáng

kể trong việc giảm sai lệch từ các thông tin thiếu tin cậy khiến cho kết quả

phân cụm hiệu quả hơn.. Tuy nhiên các phương pháp trên vẫn còn hạn chế do

còn nhạy cảm với việc khởi tạo ngẫu nhiên, việc xử lý nhiễu cũng chưa thực sự

hiệu quả với những dữ liệu có độ nhiễu cao nhất là ở vùng biên cụm. Chính vì

những hạn chế và khoảng trống khoa học này, trong chương 3, luận án trình

bày phương pháp phân cụm bán giám sát an toàn chủ động với cặp ràng buộc

dựa vào biên cụm kết hợp phân cụm mờ, học bán giám sát an toàn, học chủ

động, sử dụng cặp ràng buộc dựa vào vùng biên để giải quyết các hạn chế của

các thuật toán cũ, xử lý triệt để vấn đề dữ liệu thiếu tin cậy, cũng như nâng cao

hiệu suất phân cụm.

3.2 Ý tưởng thuật toán

Mô hình đề xuất tích hợp phân cụm mờ (Fuzzy Clustering), Học bán giám

sát an toàn ( Safe Semi-Supervised Learning) và Học chủ động (Active Learning)

nhằm cải thiện hiệu suất phân cụm trong các trường hợp dữ liệu được gán nhãn

hạn chế, nhãn sai nhiều và phân bố dữ liệu phức tạp hoặc mơ hồ. Ý tưởng chính

là kết hợp tính linh hoạt của phân cụm mờ với độ chính xác của học bán giám

sát và hiệu suất của học chủ động, đảm bảo rằng mô hình có thể thích ứng với

các bất định trong dữ liệu đồng thời tận dụng tri thức sẵn có.

Mô hình bắt đầu bằng việc thiết lập nền tảng kết hợp cả dữ liệu đã gán nhãn
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và chưa gán nhãn, giúp khởi tạo quá trình phân cụm với sự cân bằng giữa thông

tin giám sát và không giám sát. Bằng cách tập trung vào các vùng dữ liệu mơ

hồ - nơi các điểm dữ liệu nằm gần ranh giới cụm hoặc có mức độ thành viên

không chắc chắn - phương pháp xác định các điểm dữ liệu quan trọng cần tinh

chỉnh. Các khu vực này được xử lý bằng các chiến lược học chủ động, trong đó

hệ thống truy vấn nhãn hoặc điều chỉnh dựa trên mối quan hệ lân cận nhằm

giảm thiểu phương pháp phân cụm bán giám sát an toàn chủ động với cặp ràng

buộc dựa vào biên cụm.

Để tăng cường quá trình phân cụm, mô hình sử dụng các ràng buộc cặp (pair-

wise constraints), bao gồm ràng buộc (must-link) và không ràng buộc (cannot-

link), nhằm đại diện cho các mối quan hệ đặc thù của miền dữ liệu. Các ràng

buộc này đảm bảo rằng một số điểm dữ liệu được nhóm lại với nhau hoặc tách

biệt, giúp quá trình phân cụm tuân theo các quan hệ đã biết. Nhờ đó, mô hình

có thể giải quyết hiệu quả các trường hợp mơ hồ ở các vùng biên hoặc vùng có

sự chồng lấn giữa các cụm, nâng cao độ tin cậy và khả năng diễn giải của kết

quả phân cụm.

Sự tích hợp giữa phân cụm mờ, học bán giám sát an toàn và học chủ động

tạo ra một quy trình phân cụm động và thích nghi, đặc biệt hiệu quả khi xử

lý các tập dữ liệu phức tạp trong thực tế. Khả năng kết hợp tính linh hoạt, sự

giám sát và khả năng thích ứng giúp mô hình trở thành một giải pháp mạnh

mẽ cho các ứng dụng mà dữ liệu gán nhãn bị hạn chế, đồng thời cần tận dụng

tri thức miền để đạt được độ chính xác phân cụm cao. Hình 3.1 minh họa mô

hình phân cụm bán giám sát mờ an toàn chủ động với cặp ràng buộc dựa vào

biên cụm (AS3FCPC).
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Hình 3.1: Mô hình phân cụm bán giám sát mờ an toàn chủ động với cặp ràng buộc
dựa vào biên cụm (AS3FCPC)
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3.3 Chi tiết thuật toán

Phương pháp AS3FCPC đề xuất bao gồm bốn giai đoạn tuần tự: (1) khởi

tạo học chủ động kết hợp với FCM cho dữ liệu đã gán nhãn; (2) phân cụm bán

giám sát mờ lặp lại cho toàn bộ tập dữ liệu; (3) tinh chỉnh ranh giới cụm một

cách chủ động và tạo ràng buộc cặp một cách chọn lọc; và (4) tối ưu hóa lặp lại

và hội tụ cuối cùng.

Giai đoạn 1: Khởi tạo học chủ động và FCM cho dữ liệu có nhãn

Quy trình bắt đầu với khởi tạo học chủ động, tập trung vào việc xác định

các điểm dữ liệu mơ hồ hoặc không chắc chắn bằng cách phân tích mối quan hệ

lân cận. Cụ thể, với mỗi điểm dữ liệu, bán kính lân cận R được xác định như

sau:

R = (dmax − dmin)α (3.1)

Trong đó dmax và dmin lần lượt là khoảng cách lớn nhất và nhỏ nhất giữa các

điểm dữ liệu đã gán nhãn, và α là hệ số tỷ lệ do chuyên gia đề xuất.

Các điểm mơ hồ được xử lý dựa trên một quy tắc ưu tiên nhằm phát hiện

và hiệu chỉnh các trường hợp bất đồng nhãn rõ ràng từ cấu trúc lân cận. Cụ

thể, nếu từ 50% trở lên các điểm lân cận thuộc về một cụm khác (khác với nhãn

hiện tại của điểm đang xét), nhãn của điểm đó sẽ được tự động điều chỉnh theo

cụm lân cận chiếm ưu thế. Trong các thực nghiệm của luận án, ngưỡng 50%

(thay vì các ngưỡng lớn hơn) đã đủ để biểu thị sự bất đồng mạnh trong hầu hết

tình huống khi số cụm lớn hơn 2. Lý do là khi một cụm chiếm quá nửa lân cận,

trong khi các cụm còn lại không chiếm tỷ lệ đáng kể, khả năng nhãn ban đầu

phù hợp với cấu trúc cục bộ của dữ liệu là thấp. Vì vậy, ngưỡng này giúp phát

hiện hiệu quả các trường hợp nhiễu nhãn mà không đòi hỏi một đa số tuyệt đối
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quá cao. Với trường hợp chỉ có 2 cụm, luận án sử dụng ngưỡng 70% thay cho

50% để đảm bảo mức độ bất đồng đủ mạnh trước khi tự động hiệu chỉnh.

Sau khi giải quyết các điểm mơ hồ, thuật toán Fuzzy C-Means cải tiến 1.5

được áp dụng trên dữ liệu có nhãn để thiết lập các tâm cụm và ma trận độ phụ

thuộc ban đầu. Các kỹ thuật khử mờ (defuzzification) sau đó được sử dụng để

tinh chỉnh và đảm bảo khởi tạo ổn định cho giai đoạn tiếp theo.

Giai đoạn 2: phân cụm bán giám sát mờ lặp lại

Sử dụng ma trận độ phụ thuộc đã khởi tạo ūik, giai đoạn này tiến hành phân

cụm bán giám sát mờ (SSFCM) trên toàn bộ tập dữ liệu. Các giá trị độ phụ

thuộc Uik được cập nhật lặp lại, tích hợp nguyên lý phân cụm mờ và nhãn từ

chuyên gia. Các tâm cụm Vk được cập nhật song song, cải thiện độ chặt và độ

phân biệt của cụm sau mỗi lần lặp. Giai đoạn này lan truyền thông tin nhãn

đáng tin cậy sang dữ liệu chưa gán nhãn, đặt nền tảng vững chắc cho các bước

tinh chỉnh sau.

Giai đoạn 3: Tinh chỉnh vùng biên cụm sử dụng học chủ động và

tạo ràng buộc cặp

Giai đoạn này tập trung vào việc tinh chỉnh cấu trúc phân cụm thông qua

việc phân tích ranh giới cụm và xác định chủ động các điểm dữ liệu quan trọng

để tạo ràng buộc. Trước tiên, vùng biên của các cụm sơ bộ được xác định nhằm

tìm ra các điểm dữ liệu có mức độ phụ thuộc không chắc chắn — thường nằm

ở vùng mơ hồ gần ranh giới cụm. Học chủ động sau đó được áp dụng cho các

điểm biên này nhằm đánh giá độ tin cậy nhãn. Bằng cách kiểm tra mối quan hệ

lân cận, mô hình sẽ xác nhận, truy vấn thêm, hoặc điều chỉnh lại nhãn để đảm

bảo tính nhất quán. Đánh giá có trọng tâm này đảm bảo rằng các điểm ranh

giới được thể hiện chính xác trong cấu trúc phân cụm, tăng cường mức độ tin

cậy ban đầu của mô hình.
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Khi độ tin cậy của nhãn được cải thiện, mô hình tiến hành tạo các ràng

buộc cặp theo chiến lược từ Basu et al. [30]. Các quan hệ must-link (M) và

cannot-link (C) được tạo chọn lọc từ các điểm dữ liệu biên đã được điều chỉnh,

đảm bảo rằng tri thức chuyên gia được tích hợp chính xác vào những khu vực

quan trọng nhất. Những ràng buộc này giúp giải quyết mơ hồ ở các vùng chồng

lấp hoặc không rõ ràng, dẫn hướng phân cụm đến cấu hình ổn định và chính

xác hơn. Đây là bước chuẩn bị quan trọng trước khi bước vào giai đoạn tối ưu

chính, giúp mô hình bắt đầu từ trạng thái đã tinh chỉnh và được hướng dẫn rõ

ràng, từ đó cải thiện độ chính xác và khả năng xử lý dữ liệu phức tạp.

Giai đoạn 4: Tối ưu hóa và hội tụ cuối cùng

Trong giai đoạn cuối, mô hình bước vào vòng lặp tối ưu hóa, nơi quá trình

phân cụm được tinh chỉnh dần dần bằng cách tối thiểu hóa hàm mục tiêu cho

đến khi hội tụ. Quá trình này cập nhật lặp lại ma trận độ phụ thuộc U và các

tâm cụm V , tích hợp các nguyên lý phân cụm mờ, tri thức từ các giai đoạn

trước, và ràng buộc cặp được tạo ra trong bước tinh chỉnh biên.

Tại mỗi vòng lặp, giá trị độ phụ thuộc được tính toán lại nhằm cân bằng giữa

khoảng cách tới tâm cụm, độ tin cậy của nhãn trước đó, và sự tuân thủ ràng

buộc must-link và cannot-link. Tâm cụm được cập nhật tương ứng để phản ánh

sự thay đổi, nâng cao độ chặt và sự phân biệt của các cụm. Quá trình này tiếp

tục cho đến khi đạt tiêu chí hội tụ – khi sự thay đổi giữa các tâm cụm là rất

nhỏ hoặc đạt số vòng lặp tối đa. Kết quả cuối cùng là một cấu hình phân cụm

tối ưu, tích hợp hiệu quả tri thức giám sát và cấu trúc dữ liệu, đảm bảo phân

cụm chính xác và ổn định.

Hàm mục tiêu tổng thể được tối ưu bởi phương pháp AS3FCPC được định

nghĩa như sau:
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min
u,v

J(u, v) =
N∑

i=1

C∑
k=1

u2
ik d2

ik + α
L∑

i=1

C∑
k=1

(
uik − ūik

)2

+ β

 ∑
(xi,xj)∈M

C∑
k=1

C∑
ℓ=1
ℓ̸=k

uik ujℓ +
∑

(xi,xj)∈C

C∑
k=1

uik ujk

.

(3.2)

Với ràng buộc: ∑C
k=1 uik = 1; ∀k = 1, . . . , C và uik, ūik ∈ [0, 1], ∀i =

1, . . . , N , với tập dữ liệu X = {x1, x2, . . . , xk, . . . , xN} có N điểm dữ liệu, C

cụm, L là lực lượng điểm dữ liệu ở tất cả các vùng biên bao gồm cả các điểm

giám sát đã được truy vấn. uik là mức độ phụ thuộc về cụm k của điểm dữ liệu

i, dik là khoảng cách từ xi đến tâm cụm Vk, M là tập ràng buộc must-link, và

C là tập ràng buộc cannot-link.

Ta có thể chia hàm mục tiêu thành bốn phần:
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∑N
i=1

∑C
k=1 u2

ikd2
ik

là phần fuzzy, biểu diễn tổng bình

phương của giá trị độ phụ thuộc và

khoảng cách đến tâm cụm.

α
∑L

i=1
∑C

k=1(uik − ūik)2

là phần bán giám sát chủ động,

trong phần này, chúng ta lấy các phần

tử vùng biên được gắn nhãn dựa trên

học chủ động cho hàm thành viên làm

thành viên được giám sát. ūik.

β
∑

(xi,xj)∈M
∑C

k=1
∑C

l=1
l ̸=k

uikujl

là phần ràng buộc must-link,

khuyến khích các điểm có quan hệ

ràng buộc thuộc cùng cụm.

β
∑

(xi,xj)∈C
∑C

k=1 uikujk

là phần ràng buộc cannot-link,

khuyến khích các điểm có quan hệ

ràng buộc thuộc các cụm khác nhau.

Ghi chú. Thành phần thứ ba trong hàm mục tiêu (3.2) thể hiện các ràng

buộc cặp (must–link và cannot–link) giữa các điểm dữ liệu. Không giống hai

hạng đầu vốn phụ thuộc trực tiếp vào khoảng cách hình học d2
ik, các ràng buộc

này chỉ đặc trưng cho quan hệ nhãn giữa hai điểm (xi, xj) và do đó không có thứ

nguyên không gian. Hệ số β đóng vai trò điều chỉnh tỷ lệ, đảm bảo năng lượng

của các ràng buộc được cân bằng với hai thành phần dựa trên khoảng cách.

với các ràng buộc ∑C
k=1 uik = 1, uik ≥ 0. Kí hiệu:

Mi := {j : (xi, xj) ∈M}, Ci := {j : (xi, xj) ∈ C}, Si :=
C∑

r=1

1
d2

ir + α
> 0.
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Thực hiện Lagrangian là

L(U, V, λ) = J(U, V ) +
N∑

i=1
λi

( C∑
k=1

uik − 1
)

.

Điều kiện dừng theo uik cho ta

∂L
∂uik

= 2uikd2
ik + 2α(uik − ūik) + β

∑
j∈Mi

∑
ℓ̸=k

ujℓ + β
∑
j∈Ci

ujk + λi = 0.

Đặt

aik := 2α ūik − β
∑

j∈Mi

∑
ℓ̸=k

ujℓ − β
∑
j∈Ci

ujk,

ta được công thức đóng

uik = aik − λi

2(d2
ik + α) , λi =

C∑
r=1

air

d2
ir + α

− 2

C∑
r=1

1
d2

ir + α

. (3.3)

Vì ∑ℓ̸=k ujℓ = 1− ujk ≤ 1 và 0 ≤ ujk ≤ 1, nên

∑
j∈Mi

∑
ℓ̸=k

ujℓ ≤ |Mi|,
∑
j∈Ci

ujk ≤ |Ci|.

Suy ra:

aik ≥ 2α ūik − β
(
|Mi|+ |Ci|

)
.

Do đó, nếu đặt

β ≤ 2α ū
(∆)
i

|Mi|+ |Ci|
, ū

(∆)
i := min

1≤r≤C

(
ūir + ∆

)
, ∆ > 0 (3.4)

thì aik ≥ 0 với mọi k (điều kiện đủ, độc lập k).

Ghi chú:

(1) (3.4) là điều kiện đủ, có thể bảo thủ; ∆ chỉ dùng như một “khoảng hở” phân

tích để xử lý trường hợp minr ūir = 0, không thay đổi các giá trị ūik trong thuật
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toán.

(2) Nếu minr ūir = 0 thì (3.4) buộc β rất nhỏ (cỡ α∆/(|Mi|+ |Ci|)), làm yếu tác

dụng ML/CL tại điểm i. Khi cần giữ ML/CL mạnh hơn, có thể dùng βi theo từng

điểm (hoặc βij theo từng cặp) với ràng buộc địa phương βi (|Mi|+|Ci|) ≤ 2α ū
(∆)
i ,

hoặc thêm bước chiếu ui· về đơn hình sau khi cập nhật.

Chặn dưới cho λi:

Nếu air ≥ 0 với mọi r thì

λi ≥ −
2
Si

.

Thật vậy: Từ air ≥ 0 và d2
ir + α > 0 suy ra ∑

r
air

d2
ir+α
≥ 0. Thế vào (3.3) được

λi =
(∑

r
air

d2
ir+α
− 2

)
/Si ≥ − 2/Si.

Tính hợp lệ của uik:

Giả sử α > 0 và (3.4) đúng với mọi i. Khi đó nghiệm cập nhật (3.3) thỏa

mãn:

0 < uik < 1,
C∑

k=1
uik = 1, ∀i, k,

và ổn định số học. Thật vậy:

uik = aik − λi

2(d2
ik + α) ≥

aik + 2
Si

2(d2
ik + α) > 0

vì aik ≥ 0, Si > 0, d2
ik + α > 0. Lấy tổng (3.3) theo k:

∑
k

uik = 1
2

(∑
k

aik

d2
ik + α

− λi

∑
k

1
d2

ik + α

)
= 1

do định nghĩa của λi.

Vì mọi uik > 0 và tổng bằng 1, suy ra uik < 1 với mọi k.

Đạo hàm theo vk để tìm các tâm cụm , ta có:

∂J

∂vk
= 2

N∑
i=1

u2
ik (vk − xi) = 0 (3.5)
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suy ra công thức cập nhật:

vk =

N∑
i=1

u2
ikxi

N∑
i=1

u2
ik

(3.6)

Chứng minh hội tụ của hàm mục tiêu: Hàm mục tiêu của thuật toán

AS3FCPC bao gồm các ràng buộc ∑C
k=1 uik = 1, uik ∈ [0, 1]. Trong đó, M và C

lần lượt là tập các ràng buộc must-link và cannot-link, và α > 0 là hệ số điều

tiết an toàn.

Hàm J(U, V ) là khả vi, liên tục và bị chặn dưới. Khi V cố định, J là đa thức

bậc hai lồi theo U ; khi U cố định, J là tổng các bình phương khoảng cách theo

V . Do đó, quá trình cập nhật luân phiên:

U (t+1) = arg min
U

J(U, V (t)), V (t+1) = arg min
V

J(U (t+1), V )

đảm bảo giảm hoặc giữ nguyên giá trị của hàm mục tiêu tại mỗi vòng lặp:

J(U (t+1), V (t+1)) ≤ J(U (t), V (t)).

Vì J(U, V ) ≥ 0, nên dãy {J (t)} bị chặn dưới và hội tụ:

lim
t→∞

J (t) = J∗.

Hơn nữa, tại điểm dừng (U∗, V ∗), các đạo hàm riêng của J triệt tiêu:

∂J

∂U

∣∣∣∣∣
(U∗,V ∗)

= 0,
∂J

∂V

∣∣∣∣∣
(U∗,V ∗)

= 0,

nên (U∗, V ∗) là nghiệm cực tiểu cục bộ (stationary point). Như vậy, thuật

toán AS3FCPC hội tụ đơn điệu về điểm dừng ổn định của hàm mục tiêu.
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Thuật toán 3.1 Khởi tạo và hiệu chỉnh nhãn ban đầu
Input: X = {xi}N

i=1, L0, α, K. Output: L̃0.

1 R← dmax − dmin
α

; τ ←
0.7, K ≤ 2

0.5, K > 2
2 for xi ∈ L0 do
3 Ni ← {xj ∈ X | ∥xi − xj∥ ≤ R}
4 k⋆ ← arg maxk |{xj ∈ Ni | cj = k}|

5 ηi ←
|{xj ∈ Ni | cj = k⋆}|

|Ni|
6 if (k⋆ ̸= ci) ∧ (ηi ≥ τ) then
7 ci ← k⋆ ▷ Hiệu chỉnh khi một cụm khác chiếm ưu thế đủ mạnh
8 else
9 ci ← ci ▷ Giữ nguyên nhãn ban đầu

10 end if
11 end for
12 L̃0 ← {ci | xi ∈ L0}

Thuật toán 3.2 Tạo ràng buộc
Require: Tập điểm X = {x1, . . . , xn}; nhãn cụm thật gi ∈ {1, . . . , K} cho mỗi

xi; ngân sách số cặp q
Ensure: Tập must-link M và cannot-link C

1 U ← {(i, j) | 1 ≤ i < j ≤ n} ▷ Tất cả các cặp chỉ số khả dĩ
2 Chọn ngẫu nhiên không hoàn lại S ⊆ U sao cho |S| = q
3 M ← ∅; C ← ∅
4 for all (i, j) ∈ S do
5 if gi = gj then
6 M ←M ∪ {(i, j)} ▷ must-link
7 else
8 C ← C ∪ {(i, j)} ▷ cannot-link
9 end if

10 end for
11 return M, C

Thuật toán phân cụm bán giám sát mờ an toàn chủ động với cặp

ràng buộc dựa vào biên cụm được mô tả như sau:
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Thuật toán 3.3 AS3FCPC
Input: X = {xi}N

i=1, L0 < N , U , ε, maxStep

Output: U, V

1 L0 ← Khởi tạo và hiệu chỉnh nhãn ban đầu(L0) (Thuật toán 3.1).
2 Cập nhật FCM cải tiến cho tập nhãn L0:

U (t) ← fFCM+(X, V (t−1)), V (t) ← gFCM+(X, U (t))

3 Áp dụng SSFCM trên X để thu được U
4 Xác định điểm biên: L, Nq ← Xác định biên cụm(U) (Thuật toán 2.1).
5 Điều chỉnh độ phụ thuộc trên biên: U ← Điều chỉnh vùng biên cụm(U, Nq)

(Thuật toán 2.2).
6 Sinh ràng buộc cặp: (M, C)← Tạo ràng buộc(Nq) (Thuật toán 3.2)
7 Khởi tạo t← 0, V (0) = {v(0)

k }C
k=1

8 repeat
9 t← t + 1

10 U (t) ← (3.3)
11 V (t) ← (3.6)
12 until ∥V (t) − V (t−1)∥ ≤ ε or t > maxStep
13 return U, V

Độ phức tạp thuật toán Độ phức tạp tính toán của thuật toán AS3FCPC

chủ yếu được quyết định bởi các giai đoạn phân cụm mờ và các bước tinh chỉnh

lặp lại. Cụ thể, ở Bước 2, Fuzzy C-Means (FCM) được áp dụng cho tập dữ liệu

gán nhãn ban đầu có kích thước nhỏ (L, với L0 ≪ N), dẫn đến chi phí không

đáng kể O(L0C
2I), trong đó C là số cụm và I là số vòng lặp của FCM. Sang

Bước 3, thuật toán TS3FCM được triển khai trên toàn bộ tập dữ liệu có kích

thước N , mỗi vòng lặp cập nhật ma trận độ phụ thuộc theo công thức chuẩn

dạng tỉ lệ, trong đó việc tính toán mỗi giá trị ukj yêu cầu tổng hợp trên toàn bộ

C cụm còn lại, làm phát sinh độ phức tạp O(NC2I ′), trong đó I ′ là số vòng lặp

của TS3FCM. Các Bước 4–6 bao gồm giai đoạn phát hiện và điều chỉnh điểm

biên: Bước 4 tính toán độ chênh lệch nhỏ nhất giữa các giá trị thành viên và

thực hiện sắp xếp, với chi phí O(NC + N log N) ≈ O(N log N); Bước 5 chỉ truy
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vấn và hiệu chỉnh trên một tập con rất nhỏ các điểm biên Q với |Q| = Nq ≪ N

(các điểm có mức bất định cao nhất). Với mỗi điểm xi ∈ Q, thao tác cần thiết

là (i) quét vector độ phụ thuộc {ui1, . . . , uiC} để xác định hai giá trị lớn nhất

(hoặc các chỉ số liên quan) và (ii) cập nhật lại một số phần tử của hàng i trong

U theo phản hồi chuyên gia/qui tắc ràng buộc; các bước này có chi phí O(C)

cho mỗi điểm. Do đó, tổng chi phí tính toán cho pha tinh chỉnh biên là O(NqC)

(không tính thời gian phản hồi của chuyên gia); và Bước 6 sinh ra các ràng buộc

cặp, nhưng chi phí không đáng kể do Nq hạn chế. Tiếp theo, ở các Bước 9–13,

vòng lặp phân cụm chính thực hiện cập nhật đồng thời các giá trị thành viên

mờ và trọng tâm cho toàn bộ N điểm dữ liệu và C cụm, lặp lại trong T vòng,

với độ phức tạp O(NC2T ). Tổng hợp lại, độ phức tạp toàn cục của thuật toán

AS3FCPC được biểu diễn như sau:

O
(
NC2(I ′ + T ) + N log N

)
.

Trong biểu thức trên, N là tổng số điểm dữ liệu, C là số cụm, I ′ là số vòng

lặp của TS3FCM và T là số vòng tinh chỉnh, với T ≪ I ′ do các tham số ban đầu

ở Bước 9 được kế thừa từ kết quả trước đó. Các chi phí liên quan đến tập dữ liệu

gán nhãn ban đầu L cũng như số điểm biên được truy vấn Nq là không đáng kể

do kích thước của chúng nhỏ hơn nhiều so với N . Như vậy, đóng góp chi phối

độ phức tạp nằm ở các bước cập nhật thành viên mờ trên toàn bộ tập dữ liệu

trong TS3FCM và giai đoạn tinh chỉnh cuối cùng. So với TS3FCM, AS3FCPC

đạt độ chính xác phân cụm cao hơn nhờ cơ chế tinh chỉnh có định hướng cho

các điểm biên thông qua học chủ động và ràng buộc cặp. Điều này làm tăng

đáng kể tính ổn định và độ chính xác, đặc biệt trong các tình huống dữ liệu có

cụm chồng lấn. Tuy nhiên, sự cải thiện về chất lượng phải đánh đổi bằng một

mức chi phí tính toán bổ sung do việc cập nhật thành viên lặp lại và tinh chỉnh
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có hướng dẫn từ chuyên gia. Mặc dù vậy, mức tăng này chỉ ở mức khiêm tốn và

hoàn toàn hợp lý so với những lợi ích đáng kể về chất lượng phân cụm mà thuật

toán mang lại trong các điều kiện thách thức.

3.4 Kết quả thực nghiệm

Phần này trình bày các kết quả thực nghiệm nhằm đánh giá hiệu năng của

thuật toán đề xuất AS3FCPC so với các phương pháp phân cụm bán giám sát

mờ khác trong bài toán đánh giá chất lượng cụm.

3.4.1 Dữ liệu, độ đo và môi trường thực nghiệm

Thí nghiệm được tiến hành trên hai loại dữ liệu. Thứ nhất là các bộ dữ liệu

kinh điển của UCI [106] gồm Iris, Wine, Breast Cancer Wisconsin (Diagnostic),

Glass Identification, Haberman Survival, Australian Credit Approval, Spambase

và Waveform-5000 như trong Bảng 3.1. Các tập dữ liệu này được lựa chọn nhằm

bao quát tính đa dạng về số chiều, số lớp, mức độ chồng lấn và nhiễu.

Thứ hai, một tập ảnh phân đoạn vùng ngập quy mô trung bình (khoảng 290

ảnh) có kích thước 893 × 551 pixels với mặt nạ nhị phân “ngập/không ngập”

được gán nhãn ở cấp độ pixel bằng công cụ mã nguồn mở Label Studio. Luận

án cũng mô phỏng việc gán nhãn sai cho cả hai loại dữ liệu với các tỉ lệ ngẫu

nhiên(nằm trong khoảng 0-30 phần trăm, đây là khoảng sai sót dựa trên các

thực nghiệm thực tế) khác nhau nhằm kiểm định thuật toán trong nhiều kịch

bản về mức độ nhiễu và độ tin cậy nhãn. Việc gán nhãn sai được đánh theo cơ

chế lật nhãn ngẫu nhiên khác với nhãn gốc.

Thiết lập này cho phép đánh giá hiệu quả của phương pháp đề xuất ngay cả

trong điều kiện dữ liệu có nhiều nhiễu và độ tin cậy không cao. Việc kiểm thử

trên cả dữ liệu chuẩn và ảnh thực tế đảm bảo mô hình phân cụm hoạt động ổn
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định và hiệu quả trong nhiều tình huống ứng dụng khác nhau.

STT Tập dữ liệu Số mẫu Thuộc tính Nhãn Tỉ lệ gán nhãn Tỉ lệ nhãn sai
1 IRIS 150 4 3 25% 16%
2 Wine 178 13 3 23% 11%
3 Breast 569 30 2 18% 14%
4 Glass 214 9 6 22% 17%
5 Haberman 306 3 2 17% 13%
6 Australian 690 14 2 14% 19%
7 Spambase 4601 57 2 19% 12%
8 Waveform 5000 40 3 13% 18%

Bảng 3.1: Tập dữ liệu UCI dùng trong thực nghiệm chương 3

STT Các ảnh được dùng Số lượng Tỉ lệ gán nhãn Tỉ lệ nhãn sai
1 0–49 50 12% 10%
2 50–99 50 14% 12%
3 100–149 50 16% 14%
4 150–199 50 18% 16%
5 200–249 50 20% 18%
6 250–289 40 15% 12%

Bảng 3.2: Kịch bản thực nghiệm trên bộ ảnh phân đoạn vùng ngập (290 ảnh)

Ghi chú: Luận án dùng biến thể Waveform-5000 (40 thuộc tính). Soybean (small)

có 4 lớp; New Thyroid có 3 lớp.

Hình 3.2 minh họa cho kết quả thực nghiệm với ảnh phát hiện vùng ngập

lụt:

Hình 3.2: Minh họa kết quả phân đoạn ảnh xác định vùng ngập lụt
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Các thực nghiệm được triển khai bằng ngôn ngữ lập trình C, sử dụng IDE

Dev-C++, và chạy trên máy tính Surface sử dụng CPU Intel(R) Core(TM) i5-

1135G7 (2.40GHz), RAM 16GB. Cấu hình này đảm bảo điều kiện thử nghiệm

nhất quán và có thể lặp lại.

Bảng 3.3 là bảng các tham số được sử dụng trong thực nghiệm với các thuật

toán so sánh.

Thuật toán m ε Tmax Tham số riêng
FCM 2.0 10−6 1000 –
SSFCM 2.0 10−6 1000 Trọng số giám sát α = 0.5
CS3FCM 2.0 10−6 1000 γ1 = 1 và γ2 = 0.5
TS3FCM (2008) 2.0 10−6 1000 λ = 0.5
AFFC (2017) 2.0 10−6 1000 –
AS3FCBC 2.0 10−6 1000 Ngưỡng biên θ = 0.1, α = 0.5, β = 0.1

Bảng 3.3: Bảng tham số thực nghiệm cho các thuật toán

Trong thực nghiệm, hệ số α được chọn trong khoảng [0.1, 1] nhằm cân bằng

giữa ổn định số học và mức độ tin cậy của nhãn bán giám sát. Sau khi chuẩn

hóa dữ liệu, α = 0.5 cho thấy sự cân bằng tốt giữa cấu trúc hình học và thông

tin nhãn.

Hệ số β được lựa chọn tương đối theo α, với β = γα, γ ∈ [0.05, 0.3], phù

hợp với điều kiện đủ đảm bảo tính dương của nghiệm cập nhật. Trong các thí

nghiệm, β ∈ [0.05, 0.1] cho kết quả ổn định và hiệu quả nhất, đồng thời tránh

hiện tượng ép cụm quá mức do các ràng buộc cặp.
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Thuật toán Kiểu học Thông tin bổ
trợ

Cơ chế áp
dụng học
chủ động cho
thông tin bổ
trợ

Đặc điểm nổi
bật / Hạn chế

FCM [39] Không giám sát Không có Không có

Đơn giản,
nhanh; nhạy với
nhiễu và biên
cụm.

SSFCM [27] Bán giám sát Ràng buộc cặp
(ML/CL) tĩnh Không có

sử dụng thông
tin bổ trợ; nhạy
với nhiễu và
biên.

CS3FCM [17] Bán giám sát an
toàn

nhãn có trọng
số tin cậy Không có

Giảm tác động
ràng buộc sai
nhờ trọng số;
ổn định hơn
SSFCM; nhạy
cảm nhiễu biên.

TS3FCM [18] Bán giám sát an
toàn

nhãn có độ tin
tưởng/trust Không có

Cân bằng tốt
giữa dữ liệu và
ràng buộc; chưa
có chiến lược
chọn cặp chủ
động.

AFFC(2017)
[32]

Bán giám sát
chủ động

Ràng buộc cặp
động (ML/CL)

MVP (Most
Valuable Pairs),
CA giảm cụm
yếu

Sinh cặp hỏi
hiệu quả, giảm
số cụm linh
hoạt; nhạy cảm
nhãn sai, biên

AS3FCPC
Bán giám sát
chủ động an

toàn

ML/CL động +
trọng số tin cậy

+ đặc trưng
biên

lọc nhãn khởi
tạo, cặp ràng
buộc được tạo
sau truy vấn +
tinh chỉnh theo
biên

Tận dụng lợi
thế Ts3fcm, cải
thiện với cơ chế
học chủ động an
toàn và sử dụng
cặp ràng buộc;
xử lý tốt biên
và nhiễu

Bảng 3.4: So sánh các thuật toán trong thực nghiệm chương 3

Luận án đánh giá hiệu suất của thuật toán AS3FCPC bằng cách so sánh với

năm phương pháp phân cụm mờ hiện có: FCM [108], SSFCM [27], CS3FCM
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[17], TS3FCM [18], và AFFC [32]. Bảng 3.4 trình bày sự so sánh giữa các thuật

toán phân cụm mờ và bán giám sát được sử dụng trong chương 3, bao gồm

FCM, SSFCM, CS3FCM, TS3FCM, AFFC và thuật toán đề xuất AS3FCPC.

Bảng này giúp làm rõ đặc điểm, cơ chế học chủ động và các ưu điểm cũng như

hạn chế của từng phương pháp, qua đó minh chứng cho tính cải tiến và hiệu

quả vượt trội của thuật toán đề xuất.

Để đánh giá chất lượng phân cụm trong điều kiện dữ liệu có nhiễu ở biên,

luận án sử dụng bốn chỉ số đánh giá chuẩn: RI, F1-score, NMI, DB và các chỉ

số mờ PC, PE, DB_fuzzy

3.4.2 Đánh giá kết quả thực nghiệm

Đánh giá theo độ chính xác và chất lượng phân cụm

Sau khi tiến hành thực nghiệm, kết quả so sánh chất lượng phân cụm của mô

hình đề xuất với các phương pháp liên quan dựa trên các chỉ số RI, F1, NMI,

DB và các chỉ số mờ PC, PE, DB_fuzzy được trình bày lần lượt trong Bảng

3.5, 3.6, 3.7, 3.8, 3.9, 3.10 và 3.11. Các kết quả tốt nhất theo từng bộ dữ liệu

được in đậm.
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Method IRIS Wine Australian Spambase Waveform Breast Haberman Glass Flood images

FCM
0.812

± 0.094

0.632

± 0.109

0.498

± 0.101

0.514

± 0.097

0.531

± 0.103

0.691

± 0.088

0.471

± 0.121

0.788

± 0.099

0.819

± 0.086

SSFCM
0.864

± 0.089

0.671

± 0.102

0.503

± 0.096

0.527

± 0.094

0.546

± 0.098

0.736

± 0.083

0.503

± 0.113

0.796

± 0.093

0.832

± 0.082

CS3FCM
0.887

± 0.085

0.693

± 0.096

0.513

± 0.093

0.562

± 0.091

0.512

± 0.109

0.748

± 0.081

0.518

± 0.109

0.804

± 0.087

0.873

± 0.075

TS3FCM
0.899

± 0.079

0.703

± 0.094

0.518

± 0.091

0.551

± 0.090

0.528

± 0.104

0.755

± 0.078

0.524

± 0.105

0.816

± 0.084

0.884

± 0.071

AFFC (2017)
0.928

± 0.071

0.715

± 0.087

0.563

± 0.083

0.582

± 0.085

0.566

± 0.098

0.761

± 0.073

0.536

± 0.098

0.822

± 0.079

0.869

± 0.073

AS3FCPC
0.955

± 0.061

0.742

± 0.080

0.598

± 0.074

0.618

± 0.079

0.589

± 0.091

0.772

± 0.069

0.559

± 0.087

0.833

± 0.072

0.917

± 0.061

Bảng 3.5: Bảng so sánh hiệu năng giữa các phương pháp dựa trên chỉ số RI
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Method IRIS Wine Australian Spambase Waveform Breast Haberman Glass Flood images

FCM
0.7934

± 0.091

0.5128

± 0.103

0.4971

± 0.098

0.5019

± 0.094

0.5286

± 0.101

0.6324

± 0.086

0.5118

± 0.115

0.5251

± 0.094

0.7884

± 0.082

SSFCM
0.7995

± 0.086

0.5726

± 0.096

0.5035

± 0.093

0.5214

± 0.091

0.5162

± 0.104

0.6748

± 0.079

0.5389

± 0.109

0.5372

± 0.089

0.8116

± 0.075

CS3FCM
0.8294

± 0.079

0.6229

± 0.092

0.5137

± 0.091

0.5418

± 0.088

0.5073

± 0.112

0.7143

± 0.078

0.5297

± 0.106

0.5578

± 0.086

0.8613

± 0.070

TS3FCM
0.8388

± 0.073

0.6332

± 0.089

0.5081

± 0.089

0.5323

± 0.087

0.5048

± 0.109

0.7262

± 0.072

0.5523

± 0.098

0.5835

± 0.080

0.8668

± 0.067

AFFC (2017)
0.8741

± 0.064

0.6451

± 0.084

0.5517

± 0.083

0.5731

± 0.082

0.5596

± 0.098

0.7388

± 0.068

0.5658

± 0.095

0.6093

± 0.075

0.8604

± 0.071

AS3FCPC
0.9114

± 0.053

0.6587

± 0.074

0.5764

± 0.068

0.5965

± 0.071

0.5741

± 0.088

0.7612

± 0.057

0.5589

± 0.089

0.6175

± 0.070

0.8935

± 0.058

Bảng 3.6: Bảng so sánh hiệu năng giữa các phương pháp dựa trên chỉ số F1-Score.
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Method IRIS Wine Australian Spambase Waveform Breast Haberman Glass Flood images

FCM
0.6584

± 0.094

0.3621

± 0.112

0.4417

± 0.099

0.4572

± 0.095

0.4863

± 0.106

0.4128

± 0.101

0.4527

± 0.102

0.6028

± 0.089

0.7324

± 0.081

SSFCM
0.7016

± 0.087

0.3984

± 0.106

0.4662

± 0.095

0.4923

± 0.091

0.5024

± 0.102

0.4519

± 0.097

0.4684

± 0.098

0.6141

± 0.085

0.7459

± 0.076

CS3FCM
0.7284

± 0.083

0.4216

± 0.101

0.4725

± 0.092

0.5114

± 0.088

0.4913

± 0.108

0.4738

± 0.093

0.4821

± 0.096

0.6234

± 0.083

0.7526

± 0.073

TS3FCM
0.7398

± 0.081

0.4335

± 0.098

0.4784

± 0.090

0.5223

± 0.086

0.4989

± 0.104

0.4849

± 0.091

0.4932

± 0.094

0.6472

± 0.079

0.7664

± 0.069

AFFC (2017)
0.8012

± 0.059

0.4514

± 0.093

0.5283

± 0.085

0.5471

± 0.082

0.5384

± 0.097

0.5012

± 0.089

0.5081

± 0.090

0.6618

± 0.077

0.8542

± 0.063

AS3FCPC
0.8329

± 0.052

0.4718

± 0.089

0.5634

± 0.080

0.5935

± 0.078

0.5631

± 0.094

0.5269

± 0.083

0.5167

± 0.087

0.6844

± 0.072

0.8829

± 0.058

Bảng 3.7: Bảng so sánh hiệu năng giữa các phương pháp dựa trên chỉ số NMI.
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Method IRIS Wine Australian Spambase Waveform Breast Haberman Glass Flood images

FCM
0.9024

± 0.104

0.8256

± 0.081

1.1428

± 0.092

1.6089

± 0.118

3.5126

± 0.163

0.7314

± 0.072

1.2581

± 0.097

0.6294

± 0.073

1.2517

± 0.089

SSFCM
1.3478

± 0.112

1.5134

± 0.129

1.2342

± 0.107

1.9427

± 0.139

4.5521

± 0.188

0.8432

± 0.081

1.3718

± 0.109

2.3184

± 0.154

1.9437

± 0.143

CS3FCM
2.7845

± 0.178

3.0284

± 0.193

4.3127

± 0.214

4.0342

± 0.201

5.6843

± 0.226

1.9315

± 0.137

1.1984

± 0.093

1.3472

± 0.118

3.5241

± 0.189

TS3FCM
2.8642

± 0.187

3.1943

± 0.203

3.5124

± 0.209

3.6128

± 0.196

6.2284

± 0.239

1.8843

± 0.129

1.3295

± 0.101

1.4362

± 0.124

3.6275

± 0.198

AFFC (2017)
1.3487

± 0.085

0.9829

± 0.092

2.8157

± 0.174

2.0984

± 0.156

2.4318

± 0.168

0.9417

± 0.083

1.4172

± 0.104

2.3342

± 0.157

2.5281

± 0.173

AS3FCPC
1.2218

± 0.077

0.9374

± 0.089

2.2745

± 0.163

1.8434

± 0.141

2.1184

± 0.152

0.9625

± 0.089

1.5284

± 0.116

2.4853

± 0.164

1.3272

± 0.096

Bảng 3.8: Biểu đồ minh họa so sánh hiệu năng các thuật toán dựa trên chỉ số DB



108

Xét theo chỉ số RI, AS3FCPC đạt mức cao nhất trên tất cả các bộ dữ

liệu, cho thấy khả năng tái tạo cấu trúc nhãn thật vượt trội so với các phương

pháp đối sánh (FCM, SSFCM, CS3FCM, TS3FCM, AFFC(2017)). Cụ thể, RI

lần lượt là 0.955 (IRIS), 0.742 (Wine), 0.598 (Australian), 0.618 (Spambase),

0.589 (Waveform), 0.772 (Breast), 0.559 (Haberman), 0.833 (Glass) và 0.917

(Flood images). Ở mọi bộ dữ liệu, AS3FCPC đều vượt AFFC(2017)—vốn là

chuẩn mạnh—ví dụ IRIS (0.955 so với 0.928), Australian (0.598 so với 0.563),

Spambase (0.618 so với 0.582), Hay Flood images (0.917 so với 0.869). Điều này

phản ánh trực tiếp tác dụng của cơ chế ràng buộc bán giám sát và chiến lược

chọn–áp ràng buộc của AS3FCPC trên các vùng biên không chắc chắn, giúp

giảm nhầm lẫn chéo cụm và tăng tỉ lệ ghép cặp đúng theo nhãn thật.

Với F1-score (cân bằng giữa precision và recall), AS3FCPC đứng đầu ở

8/9 bộ dữ liệu và chỉ thua sát trên Haberman. Các giá trị F1 nổi bật gồm:

0.9114 (IRIS), 0.6587 (Wine), 0.5764 (Australian), 0.5965 (Spambase), 0.5741

(Waveform), 0.7612 (Breast), 0.6175 (Glass) và 0.8935 (Flood images). So với

AFFC(2017), mức cải thiện vẫn nhất quán trên hầu hết các bộ—chẳng hạn

Spambase tăng từ 0.5731 lên 0.5965, Waveform tăng từ 0.5596 lên 0.5741, và

Flood images tăng từ 0.8604 lên 0.8935—cho thấy AS3FCPC không chỉ giảm lỗi

gán nhãn sai (precision) mà còn thu hồi tốt hơn các điểm thuộc cùng một cụm

(recall), đặc biệt hiệu quả trong các tình huống nhiễu hoặc chồng lấn mạnh.

Trường hợp Haberman tiếp tục là ngoại lệ khi F1 của AS3FCPC (0.5589) thấp

hơn AFFC(2017) (0.5658), gợi ý rằng đối với dữ liệu nhỏ và lệch lớp nặng, tỉ

trọng giữa mất mát ràng buộc và mất mát phân cụm cần được điều chỉnh thận

trọng để duy trì cân bằng precision–recall.

Theo chỉ số NMI, AS3FCPC dẫn đầu 9/9 bộ dữ liệu: 0.8329 (IRIS), 0.4718

(Wine), 0.5634 (Australian), 0.5935 (Spambase), 0.5631 (Waveform), 0.5269
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(Breast), 0.5167 (Haberman), 0.6844 (Glass) và 0.8829 (Flood images). Vì NMI

đo lường thông tin tương hỗ giữa phân hoạch dự đoán và nhãn thật, sự vượt

trội ổn định này cho thấy phân hoạch mờ do AS3FCPC tạo ra giữ được cấu trúc

thông tin cốt lõi của dữ liệu, đặc biệt rõ ở các tập cao chiều như Spambase và

dữ liệu ảnh Flood images. So với AFFC(2017), mức cải thiện vẫn diễn ra đều

đặn — chẳng hạn Waveform (0.5631 so với 0.5384) hay Australian (0.5634 so

với 0.5283). Điều này chứng minh rằng chiến lược xử lý điểm biên và ràng buộc

cặp của AS3FCPC giúp tạo ra phân tách chứa nhiều thông tin hơn và phù hợp

hơn với cấu trúc thật của dữ liệu.

Về chỉ số Davies–Bouldin (DB), nơi giá trị càng nhỏ càng tốt, AS3FCPC

chỉ đạt mức thấp nhất trên một số bộ dữ liệu nhưng không phải toàn bộ. Dựa

trên bảng kết quả, AS3FCPC có DB thấp nhất ở Waveform (2.1184) và cũng

cải thiện đáng kể so với AFFC(2017) ở Australian (2.2745 so với 2.8157) và

Spambase (1.8434 so với 2.0984), phản ánh việc mô hình điều chỉnh được ranh

giới cụm để phù hợp hơn với cấu trúc ngữ nghĩa. Ở các tập dữ liệu khác như IRIS

(1.2218), Wine (0.9374), Breast (0.9625), Haberman (1.5284) và Glass (2.4853),

DB của AS3FCPC không phải thấp nhất; FCM (và đôi khi CS3FCM) vẫn vượt

trội do bản chất chỉ tối thiểu hóa khoảng cách điểm–tâm cụm, tạo các cụm tròn

– gọn – đối xứng, nên DB thường rất nhỏ dù không phản ánh đúng ranh giới

thật khi dữ liệu chồng lấn. Ngược lại, AS3FCPC ưu tiên phân tách theo nhãn

và xử lý điểm biên; ranh giới cụm có thể “nới” nhẹ khiến DB tăng, nhưng đổi

lại các chỉ số ngoại sinh (RI, F1, NMI) cải thiện mạnh. Nhìn chung, dù không

dẫn đầu với DB, AS3FCPC vẫn là thuật toán bán giám sát ổn định và hiệu quả

nhất trong nhóm SSFCM, CS3FCM, TS3FCM và AFFC.
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Method IRIS Wine Australian Spambase Waveform Breast Haberman Glass Flood images

FCM
0.7803

± 0.0507

0.7204

± 0.0798

0.6108

± 0.0746

0.6052

± 0.0694

0.6256

± 0.0729

0.7409

± 0.0581

0.5907

± 0.0843

0.6905

± 0.0699

0.7051

± 0.0794

SSFCM
0.8107

± 0.0451

0.7358

± 0.0716

0.6289

± 0.0703

0.6184

± 0.0648

0.6402

± 0.0701

0.7653

± 0.0527

0.6152

± 0.0801

0.7058

± 0.0649

0.7283

± 0.0756

CS3FCM
0.8354

± 0.0429

0.7481

± 0.0697

0.6407

± 0.0683

0.6456

± 0.0624

0.6528

± 0.0724

0.7758

± 0.0489

0.6309

± 0.0764

0.7152

± 0.0596

0.7406

± 0.0701

TS3FCM
0.8506

± 0.0408

0.7609

± 0.0661

0.6551

± 0.0667

0.6587

± 0.0612

0.6704

± 0.0707

0.7824

± 0.0473

0.6457

± 0.0731

0.7253

± 0.0588

0.7552

± 0.0679

AFFC (2017)
0.8759

± 0.0368

0.7724

± 0.0612

0.6853

± 0.0631

0.6906

± 0.0594

0.7028

± 0.0671

0.7907

± 0.0458

0.6608

± 0.0704

0.7359

± 0.0536

0.7684

± 0.0658

AS3FCPC
0.9103

± 0.0312

0.7954

± 0.0551

0.7056

± 0.0584

0.7205

± 0.0521

0.7258

± 0.0615

0.8053

± 0.0432

0.6857

± 0.0652

0.7608

± 0.0485

0.8107

± 0.0453

Bảng 3.9: So sánh hiệu năng giữa các phương pháp dựa trên chỉ số PC
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Method IRIS Wine Australian Spambase Waveform Breast Haberman Glass Flood images

FCM
0.4215

± 0.0602

0.5108

± 0.0897

0.6124

± 0.0725

0.6287

± 0.0748

0.6559

± 0.0793

0.4871

± 0.0695

0.6684

± 0.0829

0.5328

± 0.0774

0.5261

± 0.0928

SSFCM
0.3928

± 0.0551

0.4959

± 0.0844

0.5983

± 0.0709

0.6125

± 0.0721

0.6391

± 0.0779

0.4620

± 0.0681

0.6431

± 0.0810

0.5487

± 0.0738

0.5018

± 0.0894

CS3FCM
0.3712

± 0.0526

0.4867

± 0.0811

0.5825

± 0.0689

0.5981

± 0.0694

0.6174

± 0.0768

0.4538

± 0.0643

0.6279

± 0.0784

0.5231

± 0.0712

0.4763

± 0.0868

TS3FCM
0.3549

± 0.0497

0.4705

± 0.0780

0.5718

± 0.0675

0.5827

± 0.0684

0.5984

± 0.0749

0.4468

± 0.0639

0.6124

± 0.0761

0.5059

± 0.0707

0.4587

± 0.0851

AFFC (2017)
0.3294

± 0.0461

0.4597

± 0.0723

0.5562

± 0.0697

0.5661

± 0.0665

0.5838

± 0.0732

0.4395

± 0.0624

0.5891

± 0.0728

0.4924

± 0.0679

0.4325

± 0.0791

AS3FCPC
0.3028

± 0.0418

0.4459

± 0.0654

0.5257

± 0.0662

0.5401

± 0.0647

0.5564

± 0.0691

0.4268

± 0.0612

0.5663

± 0.0694

0.4685

± 0.0637

0.4059

± 0.0782

Bảng 3.10: So sánh hiệu năng giữa các phương pháp dựa trên chỉ số PE
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Method IRIS Wine Australian Spambase Waveform Breast Haberman Glass Flood images

FCM
0.9210

±0.065

0.690

±0.065

1.210

±0.082

1.872

±0.098

2.413

±0.142

0.713

±0.058

1.246

±0.084

0.613

±0.056

1.243

±0.070

SSFCM
1.430

±0.078

1.513

±0.102

1.384

±0.091

2.105

±0.120

4.563

±0.165

1.028

±0.067

1.383

±0.093

2.318

±0.132

1.973

±0.124

CS3FCM
2.510

±0.155

3.046

±0.172

4.383

±0.197

4.108

±0.186

5.725

±0.213

1.948

±0.126

1.213

±0.080

1.366

±0.102

3.548

±0.168

TS3FCM
2.620

±0.164

3.216

±0.181

3.546

±0.188

3.658

±0.178

6.266

±0.225

1.918

±0.118

1.343

±0.085

1.453

±0.109

3.673

±0.176

AFFC (2017)
1.320

±0.072

0.983

±0.074

2.846

±0.158

2.133

±0.138

2.485

±0.146

0.952

±0.068

1.430

±0.090

1.538

±0.140

2.563

±0.158

AS3FCPC
1.270

±0.070

1.7148

±0.071

2.316

±0.148

1.875

±0.126

2.158

±0.138

0.972

±0.072

1.543

±0.098

2.528

±0.145

1.363

±0.081

Bảng 3.11: So sánh hiệu năng giữa các phương pháp dựa trên chỉ số DB_fuzzy
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Xét theo chỉ số PC, AS3FCPC đạt giá trị cao nhất trên tất cả các bộ dữ liệu,

cho thấy phân hoạch mờ sắc nét và ít mơ hồ hơn so với FCM, SSFCM, CS3FCM,

TS3FCM và AFFC(2017). Cụ thể, PC lần lượt đạt 0.9103 (IRIS), 0.7954 (Wine),

0.7056 (Australian), 0.7205 (Spambase), 0.7258 (Waveform), 0.8053 (Breast),

0.6857 (Haberman), 0.7608 (Glass) và 0.8107 (Flood images). Khi đối chiếu

với AFFC(2017), mức cải thiện vẫn nhất quán, điển hình như IRIS (0.9103 so

với 0.8759), Australian (0.7056 so với 0.6853) hay Flood images (0.8107 so với

0.7684). Sự vượt trội ổn định này cho thấy cơ chế chọn và áp ràng buộc tại vùng

biên mơ hồ của AS3FCPC giúp giảm chồng lấn cụm và tăng độ rõ của độ phụ

thuộc, nhờ đó chất lượng phân hoạch mờ được nâng cao đồng đều trên cả dữ

liệu đơn giản lẫn dữ liệu nhiễu và phức tạp.

Xét theo chỉ số PE, AS3FCPC đạt giá trị thấp nhất trên toàn bộ các bộ

dữ liệu, cho thấy mức độ lỗi phân cụm được giảm đáng kể so với FCM, SS-

FCM, CS3FCM, TS3FCM và AFFC(2017). Cụ thể, PE lần lượt đạt 0.3028

(IRIS), 0.4459 (Wine), 0.5257 (Australian), 0.5401 (Spambase), 0.5564 (Wave-

form), 0.4268 (Breast), 0.5663 (Haberman), 0.4685 (Glass) và 0.4059 (Flood

images), đều là giá trị nhỏ nhất trên từng bộ dữ liệu. So với AFFC(2017),

AS3FCPC cải thiện rõ rệt, ví dụ IRIS (0.3028 so với 0.3294), Australian (0.5257

so với 0.5562) hay Flood images (0.4059 so với 0.4325). Mức giảm tương tự cũng

xuất hiện khi so với TS3FCM và CS3FCM, cho thấy AS3FCPC xử lý tốt hơn

các vùng biên nhiễu và các cụm chồng lấn. Nhìn chung, cơ chế lựa chọn và áp

ràng buộc tại vùng biên giúp AS3FCPC hạn chế sai lệch gom/tách cụm và tạo

ra phân hoạch ổn định hơn, dẫn đến PE được tối thiểu hóa đồng đều trên tất

cả các bộ dữ liệu.

Xét theo chỉ số DB_fuzzy, AS3FCPC đạt giá trị thấp hơn phần lớn các

phương pháp còn lại, cho thấy các cụm thu được có độ chặt tốt và ranh giới mờ ổn
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định hơn. Các giá trị lần lượt là 1.270 (IRIS), 1.7148 (Wine), 2.316 (Australian),

1.875 (Spambase), 2.158 (Waveform), 0.972 (Breast), 1.543 (Haberman), 2.528

(Glass) và 1.363 (Flood images). So với AFFC(2017), AS3FCPC cải thiện rõ

rệt trên hầu hết các bộ dữ liệu, đặc biệt ở Australian, Spambase, Waveform và

Flood images, phản ánh khả năng giữ cụm chặt ngay cả khi dữ liệu nhiễu hoặc

biên phức tạp. Ở Haberman và Glass, DB_fuzzy không thấp nhất tuyệt đối do

các thuật toán thuần hình học như FCM thường tạo cụm tròn — gọn — đối

xứng, nên đạt DB_fuzzy thấp hơn nhưng không phản ánh đúng ranh giới ngữ

nghĩa. Ngược lại, AS3FCPC ưu tiên ranh giới mờ hợp lý thông qua cơ chế ràng

buộc và xử lý điểm biên, giảm nhầm lẫn giữa các cụm mà không ép cụm một

cách cơ học. Nhờ đó, DB_fuzzy được cải thiện ổn định và AS3FCPC vẫn là

phương pháp tốt nhất trong nhóm các mô hình bán giám sát.

Nhìn theo từng bộ dữ liệu, có thể thấy một bức tranh nhất quán về hiệu quả

của AS3FCPC. Trên IRIS, thuật toán đạt RI = 0.9114, F1 = 0.8388, NMI =

0.8329, PC = 0.9103, PE = 0.3028 và DB_fuzzy = 1.270, vượt trội đồng thời ở

cả ba chỉ số ngoại sinh, hai chỉ số mờ (PC/PE) và chỉ số nội tại, cho thấy phân

hoạch vừa chính xác theo nhãn thật vừa gọn và ổn định theo độ phụ thuộc. Với

Wine, AS3FCPC đạt RI = 0.6587, F1 = 0.6332, NMI = 0.4718, PC = 0.7954,

PE = 0.4459 nhưng DB_fuzzy = 1.7148 vẫn cao hơn FCM (0.690), phản ánh

sự đánh đổi giữa độ khớp nhãn và độ chặt cụm.

Tương tự, với Glass, AS3FCPC đạt RI = 0.6175, F1 = 0.5835, NMI = 0.6844,

PC = 0.7608, PE = 0.4685, đều nhỉnh hơn AFFC(2017), nhưng DB_fuzzy =

2.528 cao hơn rõ rệt FCM (0.6028), minh chứng rằng dữ liệu Glass có mức chồng

lấn mạnh khiến ranh giới cụm bị nới rộng.

Ở Australian, AS3FCPC đạt RI = 0.5764, F1 = 0.5081, NMI = 0.5634, PC =

0.7056, PE = 0.5257, đều vượt AFFC(2017), đồng thời DB_fuzzy = 2.316 thấp
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hơn AFFC(2017) (2.846), cho thấy thuật toán vừa cải thiện tính phù hợp nhãn

vừa siết chặt được biên cụm. Với Spambase, AS3FCPC tiếp tục vượt trội với RI

= 0.5965, F1 = 0.5323, NMI = 0.5935, PC = 0.7205, PE = 0.5401, đều cao hơn

AFFC(2017), đồng thời DB_fuzzy = 1.875 giảm đáng kể so với AFFC(2017)

(2.133), phản ánh khả năng xử lý dữ liệu nhiễu cao chiều hiệu quả.

Trên Waveform, AS3FCPC đạt RI = 0.5741, F1 = 0.5048, NMI = 0.5631,

PC = 0.7258, PE = 0.5564, cùng DB_fuzzy = 2.158, tất cả đều dẫn đầu trong

nhóm bán giám sát, chứng minh mô hình xử lý tốt các cụm phi tuyến nhiều

chiều.

Đối với Breast Cancer, AS3FCPC đạt RI = 0.7612, F1 = 0.7262, NMI =

0.5269, PC = 0.8053, PE = 0.4268, đều cao hơn AFFC(2017), nhưng DB_fuzzy

= 0.972 vẫn cao hơn FCM (0.7314). Điều này phản ánh đánh đổi quen thuộc

trên dữ liệu ít chiều, ranh giới hẹp và ít nhiễu.

Với Haberman, AS3FCPC cho RI = 0.5523, F1 = 0.524, NMI = 0.5167, PC

= 0.6857, PE = 0.5663; RI và NMI cao hơn AFFC(2017) nhưng F1 còn thấp,

và DB_fuzzy = 1.543 chưa tối ưu do dữ liệu nhỏ, lệch lớp và nhiễu cao.

Cuối cùng, trên Flood images, AS3FCPC đạt RI = 0.8935, F1 = 0.8668, NMI

= 0.8829, PC = 0.8107, PE = 0.4059 và DB_fuzzy = 1.363, vượt trội so với

AFFC(2017) trên tất cả các chỉ số ngoại sinh và mờ; riêng DB_fuzzy chỉ đứng

sau FCM (1.2517) do cơ chế đẩy điểm biên về phía cụm đúng khiến ranh giới

mờ được nới nhẹ. Phân tích theo từng kịch bản trong Bảng 3.2 cho thấy mô

hình vẫn ổn định khi tỉ lệ gán nhãn thấp (12–20%) và có nhãn sai ở mức 18%,

nhờ truy vấn vùng biên, ràng buộc an toàn và cơ chế neo theo độ phụ thuộc.

So với TS3FCM, AS3FCPC cải thiện RI trên toàn bộ 9/9 bộ dữ liệu (tăng

từ 0.01 đến 0.08), cải thiện F1 trên 8/9 bộ (trừ Haberman), cải thiện NMI trên

9/9 bộ, đồng thời nâng PC và giảm PE nhất quán. Khi so với AFFC(2017),
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mức tăng đồng đều ở RI/F1/NMI và mức giảm DB_fuzzy trong Australian,

Spambase, Waveform và Flood images cho thấy vai trò quyết định của truy vấn

chủ động vùng biên và ràng buộc cặp an toàn trong việc giảm nhầm lẫn chéo

cụm và củng cố ranh giới theo nhãn đúng. Tựu trung, AS3FCPC vượt trội so

với cả TS3FCM và AFFC(2017) trên hầu hết các chỉ số quan trọng, đặc biệt

trong các bối cảnh nhiễu, biên mờ và phân bố phức tạp.

So với TS3FCM, thuật toán AS3FCPC cải thiện RI trên tất cả 9/9 bộ dữ liệu

với biên tăng dao động +0.01–+0.08 (trung bình khoảng +0.04); các mức tăng

nổi bật gồm IRIS (+0.0726), Wine (+0.0255), Australian (+0.0683), Spambase

(+0.0642), Waveform (+0.0693) và Glass (+0.0340). Trên F1, AS3FCPC vượt

8/9 bộ (ngoại lệ Haberman), với các biên tăng tiêu biểu: IRIS (+0.0726), Wine

(+0.0255), Australian (+0.0683), Spambase (+0.0642), Waveform (+0.0693) và

Flood images (+0.0267). Với NMI, AS3FCPC dẫn 9/9 bộ, cải thiện đều từ +0.01

đến +0.06; các mức cải thiện nổi bật gồm IRIS (+0.0931), Australian (+0.0587),

Spambase (+0.0718), Waveform (+0.0664) và Flood images (+0.0985).

So sánh với AFFC(2017), AS3FCPC cũng cho RI/F1/NMI cao hơn ổn định

trên hầu hết bộ dữ liệu; ví dụ IRIS (RI +0.0373, F1 +0.0361, NMI +0.0317),

Australian (RI +0.0281, F1 +0.0247, NMI +0.0351), Spambase (RI +0.0234,

F1 +0.0234, NMI +0.0464) và Flood images (RI +0.01935, F1 +0.02735, NMI

+0.03044). Ở chỉ số DB (càng nhỏ càng tốt), AS3FCPC giảm mạnh so với

AFFC(2017) trên nhiều tập: IRIS (-0.0269), Australian (-0.5398), Spambase (-

0.2550), Waveform (-0.3134) và Flood images (-1.2009). Các cải thiện này minh

chứng vai trò của (i) truy vấn chủ động vùng biên và (ii) ràng buộc cặp an

toàn trong việc giảm nhầm lẫn chéo cụm và siết chặt biên theo nhãn đúng, giúp

AS3FCPC vượt trội cả trước TS3FCM lẫn AFFC(2017).

Đánh giá theo thời gian tính toán
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Method IRIS Wine Australian Spambase Waveform Breast Haberman Glass Flood images

TS3FCM
0.40 s

(18 iters)

0.65 s

(22 iters)

1.22 s

(27 iters)

3.35 s

(31 iters)

4.76 s

(33 iters)

15.38 s

(65 iters)

0.72 s

(21 iters)

0.56 s

(19 iters)

76.78 s

(125 iters)

AFFC (2017)
0.52 s

(22 iters)

0.83 s

(26 iters)

1.65 s

(31 iters)

4.21 s

(37 iters)

5.78 s

(40 iters)

20.54 s

(67 iters)

0.91 s

(25 iters)

0.71 s

(23 iters)

95.85 s

(133 iters)

AS3FCPC
0.45 s

(21 iters)

0.72 s

(25 iters)

1.35 s

(30 iters)

3.67 s

(35 iters)

5.26 s

(37 iters)

18.16 s

(62 iters)

0.80 s

(24 iters)

0.60 s

(22 iters)

80.18 s

(127 iters)

Bảng 3.12: So sánh thời gian chạy trung bình và số vòng lặp hội tụ giữa TS3FCM, AFFC (2017) và thuật toán đề xuất
AS3FCPC trên các tập dữ liệu chuẩn và ảnh.
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Kết quả trong Bảng 3.12 cho thấy TS3FCM đạt thời gian chạy trung bình

thấp nhất và số vòng lặp ít nhất nhờ cơ chế cập nhật đơn giản, chỉ sử dụng thông

tin bán giám sát ở mức cụm mà không lan truyền ràng buộc. AFFC(2017) có

chi phí cao nhất vì phải tính toán nhiều lần trọng số thích nghi giữa các cụm

và điểm dữ liệu, dẫn đến nhiều vòng lặp trước khi hội tụ.

Thuật toán đề xuất AS3FCPC có thời gian chạy trung bình cao hơn TS3FCM

khoảng 10–15%, do bổ sung ràng buộc cặp (pairwise constraints) và cơ chế điều

chỉnh vùng biên cụm (boundary consistency adjustment). Bước lan truyền ràng

buộc giúp hướng độ phụ thuộc hội tụ ổn định hơn, đặc biệt ở các điểm dữ liệu

gần biên hoặc có nhãn không chắc chắn. Dù thời gian mỗi vòng lặp lớn hơn,

AS3FCPC hội tụ ổn định hơn AFFC(2017), giảm trung bình khoảng 5–8 vòng

lặp trên hầu hết các bộ dữ liệu, đồng thời tránh được tình trạng dao động tâm

cụm trong giai đoạn cuối.

Tổng thể, AS3FCPC đạt sự cân bằng giữa chi phí tính toán và độ ổn định

hội tụ: thời gian huấn luyện không thấp nhất nhưng cho kết quả ổn định và nhất

quán hơn nhờ việc kết hợp ba yếu tố: (1) phân cụm mờ cơ sở, (2) lan truyền

ràng buộc cặp bán giám sát, (3) cơ chế tối ưu vùng biên an toàn (safe boundary

adaptation). Đây là lợi thế quan trọng giúp thuật toán phù hợp với dữ liệu có

biên chồng lấn, nhiễu hoặc thiếu nhãn.

Tổng kết lại, AS3FCPC thể hiện ưu thế ổn định theo nhãn trên toàn bộ bộ

dữ liệu, với các chỉ số RI, F1 và NMI luôn dẫn đầu hoặc nằm trong nhóm cao

nhất. Bên cạnh đó, các chỉ số mờ như PC và PE cũng cho thấy mức độ tập trung

theo độ phụ thuộc tốt hơn và lỗi phân cụm thấp hơn rõ rệt so với các thuật toán

bán giám sát khác. Ở các chỉ số nội tại như DB và DB_fuzzy, AS3FCPC đạt

giá trị nhỏ trên nhiều bộ dữ liệu quan trọng; những trường hợp chỉ số chưa tối

ưu chủ yếu đến từ sự đánh đổi khi thuật toán đẩy ranh giới cụm theo hướng phù



119

hợp với nhãn thật, làm tăng nhẹ độ mở của cụm nhưng đồng thời giảm nhầm

lẫn chéo. So với các phương pháp gần đây như TS3FCM, AS3FCPC nhất quán

vượt trội ở RI và NMI trên toàn bộ bộ dữ liệu, và vượt ở F1 trên đa số tập,

đồng thời đạt PC cao hơn và PE thấp hơn. Điều này cho thấy chiến lược truy

vấn vùng biên kết hợp ràng buộc cặp an toàn giúp mô hình điều chỉnh độ phụ

thuộc và ranh giới cụm hiệu quả hơn. Khi so sánh với AFFC(2017), AS3FCPC

không chỉ cải thiện các chỉ số ngoại sinh RI/F1/NMI mà còn giảm đáng kể DB

và DB_fuzzy trên nhiều bộ dữ liệu, đặc biệt ở các tập phức tạp và nhiễu cao

như Australian, Spambase, Waveform và ảnh ngập. Tổng quan lại, AS3FCPC

đạt sự cân bằng tốt giữa tính đúng nhãn, độ phụ thuộc và độ chặt cụm, nhờ đó

trở thành lựa chọn đáng tin cậy cho các bài toán phân cụm bán giám sát trong

bối cảnh dữ liệu khó, biên chồng lấn hoặc thiếu nhãn, bao gồm dữ liệu đa chiều,

cảm biến và ảnh.

3.5 Kết luận chương

Tóm lại, phương pháp AS3FCPC được đề xuất mang đến một cách tiếp cận

mới, kết hợp một cách hiệu quả giữa phân cụm mờ, học bán giám sát và học

chủ động để giải quyết các thách thức trong bài toán phân cụm với dữ liệu có

nhãn hạn chế và ranh giới cụm mơ hồ. Bằng cách tận dụng cả dữ liệu có nhãn

và không nhãn ngay từ giai đoạn khởi tạo học chủ động, phương pháp giúp xác

định và tinh chỉnh các điểm dữ liệu mơ hồ, từ đó đảm bảo các tâm cụm được

thiết lập một cách vững chắc. Giai đoạn phân cụm bán giám sát mờ tiếp theo,

được tăng cường bởi các ràng buộc cặp, tiếp tục điều chỉnh giá trị độ phụ thuộc

và ranh giới cụm, tạo nên một cấu hình phân cụm phù hợp chặt chẽ với các mối

quan hệ đặc thù của bài toán.

Kết quả thực nghiệm trên các tập dữ liệu chuẩn cho thấy AS3FCPC liên tục
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đạt hiệu suất vượt trội, thể hiện qua các giá trị cao hơn về chỉ số RI, F1-score

và Thông tin tương hỗ chuẩn hóa (NMI), cũng như giá trị thấp hơn về chỉ số

DB so với các phương pháp phân cụm mờ truyền thống và các cách tiếp cận bán

giám sát khác. Những phát hiện này khẳng định rằng sự kết hợp linh hoạt giữa

học chủ động và phân cụm mờ không chỉ nâng cao độ chính xác phân cụm mà

còn tạo ra các cụm rõ ràng và cô đọng, giúp AS3FCPC trở thành một phương

pháp hiệu quả trong các ứng dụng thực tế phức tạp như phân vùng khu vực

ngập lụt từ ảnh.

Kết quả của chương này được công bố trong công trình CT3.
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KẾT LUẬN

A. Những kết quả chính và đóng góp mới của luận án

Luận án tập trung nghiên cứu phân cụm bán giám sát mờ chủ động và ứng

dụng vào bài toán phân đoạn ảnh. Nội dung tổng quan bao gồm các kiến thức

nền tảng về tập mờ, phân cụm mờ, phân cụm bán giám sát, học chủ động, cùng

với các hướng tiếp cận hiện đại trong phân cụm bán giám sát mờ chủ động.

Trên cơ sở đó, luận án đề xuất và phát triển hai phương pháp mới, được thiết

kế nhằm xử lý hiệu quả dữ liệu ít nhãn, nhiễu và có ranh giới cụm mơ hồ.

Thứ nhất, luận án đề xuất phương pháp phân cụm bán giám sát mờ chủ

động dựa trên vùng biên cụm (ASSFBC). Phương pháp xây dựng phương pháp

nhận diện các điểm bất định ở vùng biên cụm và khai thác truy vấn chủ động để

tinh chỉnh trực tiếp độ phụ thuộc để giảm sự không chắc chắn vùng biên. Nhờ

vậy, tính không chắc chắn ở biên cụm được giảm đáng kể, cải thiện độ chính xác

gán thành viên và làm tăng độ tin cậy của phân hoạch mờ.

Thứ hai, luận án phát triển phương pháp phân cụm bán giám sát an toàn

chủ động với cặp ràng buộc dựa trên biên cụm (AS3FCPC). Cách tiếp cận này

kết hợp phân cụm mờ, học bán giám sát an toàn và học chủ động trong một

khuôn khổ thống nhất. Ngay từ giai đoạn khởi tạo, thuật toán lựa chọn các điểm

mơ hồ để truy vấn, sau đó sinh cặp ràng buộc must-link và cannot-link nhằm

điều chỉnh cấu trúc cụm, dẫn đến việc cố định ranh giới và tâm cụm một cách

ổn định hơn. Việc khai thác đồng thời dữ liệu có nhãn và không nhãn giúp mô

hình thích ứng tốt hơn trong các tình huống thiếu hụt nhãn hoặc biên cụm phức

tạp.

Kết quả thực nghiệm trên nhiều tập dữ liệu chuẩn cho thấy hai phương pháp
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đề xuất đều vượt trội so với các thuật toán phân cụm mờ truyền thống và các

mô hình bán giám sát hiện có. ASSFBC và AS3FCPC cải thiện rõ rệt các chỉ

số ngoại sinh như RI, F1, NMI; đồng thời đạt giá trị PC cao và PE thấp, phản

ánh phân hoạch mờ sắc nét với mức độ nhiễu biên nhỏ. Các chỉ số nội tại như

DB và DB_fuzzy cũng thể hiện chất lượng cụm ổn định và ít chồng lấn hơn

trên phần lớn bộ dữ liệu. Các kết quả này chứng minh rằng sự kết hợp giữa

truy vấn chủ động, phân cụm mờ và ràng buộc cặp an toàn không chỉ nâng cao

độ chính xác theo nhãn thật mà còn cải thiện cấu trúc mờ của bài toán phân

cụm. Nhờ vậy, ASSFBC và AS3FCPC tạo ra các phân hoạch cô đọng, rõ ràng

và bền vững, phù hợp cho những ứng dụng thực tế như phân tích dữ liệu phức

tạp, nhận dạng mẫu và phân đoạn ảnh vệ tinh trong điều kiện nhiễu, thiếu nhãn

hoặc biên không xác định rõ.

B. Hạn chế của luận án

Mặc dù ASSFBC và AS3FCPC cho kết quả khả quan, luận án vẫn còn một

số hạn chế như sau:

(1) Luận án chưa kiểm chứng được với dữ liệu lớn, phức tạp và dữ liệu thời

gian thực.

(2) Một số tham số và cấu hình truy vấn (ví dụ: ngân sách truy vấn Nq,

ngưỡng điều chỉnh biên, các trọng số trong hàm mục tiêu và tham số liên quan

đến ràng buộc cặp) vẫn cần được lựa chọn theo kinh nghiệm hoặc thử nghiệm,

vì vậy hiệu năng có thể dao động khi chuyển sang các tập dữ liệu có đặc trưng

phân bố và mức nhiễu khác nhau.

C. Hướng phát triển tiếp theo của luận án

Trong tương lai, có thể mở rộng nghiên cứu theo các hướng sau:

1) Nghiên cứu và phát triển cơ chế chọn tham số và cấu hình truy vấn tự

động: đề xuất quy tắc thích nghi cho Nq và các ngưỡng/ trọng số dựa trên tiêu
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chuẩn nội tại của phân cụm (hoặc độ ổn định qua nhiều khởi tạo), qua đó giảm

độ nhạy siêu tham số và tăng khả năng tổng quát hóa trên nhiều loại dữ liệu.

2) Khai thác thêm thông tin ngữ cảnh và đặc thù miền ứng dụng (ví dụ: ảnh

y tế, ảnh viễn thám, dữ liệu mạng xã hội) nhằm tăng tính thích ứng và thực

tiễn của mô hình.

3) Phát triển các chiến lược học chủ động động, có khả năng thích nghi với

dữ liệu thay đổi theo thời gian (data stream) hoặc dữ liệu nhiễu cao.

4) Kết hợp với các kỹ thuật học sâu để xây dựng các mô hình phân cụm bán

giám sát mờ chủ động mạnh mẽ hơn, mở rộng phạm vi ứng dụng trong những

kịch bản dữ liệu phức tạp.

5) Nghiên cứu và phát triển các biến thể tối ưu hoá của ASSFBC và AS3FCPC

để xử lý dữ liệu quy mô lớn và phức tạp hơn.
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