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TÓM TẮT: Mô hình học máy tiên tiến với phương pháp phân lớp bán giám sát đã thu hút sự quan tâm của nhiều nhà nghiên cứu, 

một vài nghiên cứu đã chỉ ra rằng trong một số trường hợp các phương pháp phân lớp bán giám sát thực hiện không hiệu quả bằng 

các phương pháp phân lớp có giám sát, từ đó làm giảm độ tin cậy trong các ứng dụng thực tế. Với mong muốn phát triển một 

phương pháp phân lớp bán giám sát có tính đến độ an toàn của tập dữ liệu huấn luyện để thực hiện phân lớp tốt hơn so với phương 

pháp có giám sát, bài báo này đề xuất một giải pháp quản lý dữ liệu tham gia phân lớp đối với mô hình học bán giám sát bằng cách 

kiểm soát sự cân bằng giữa phân lớp bán giám sát và phân lớp có giám sát khi có sự tham gia của các dữ liệu không gán nhãn trong 

việc phân lớp. Các kết quả thực nghiệm cho thấy hiệu suất tổng thể của giải pháp chúng tôi đề xuất có khả năng cạnh tranh để áp 

dụng với mô hình học bán giám sát. 

Từ khóa: Semi-supervised classification; Semi-supervised improvement; Manifold; Clustering; least-square support vector machine 

(LS-SVM). 

I. GIỚI THIỆU 

Ngày nay, hầu hết mọi ngành công nghiệp đang làm việc với hàm lượng lớn dữ liệu và đều nhận ra tầm quan 

trọng của công nghệ học máy, học máy gây nên cơn sốt công nghệ trên toàn thế giới trong vài thập niên gần đây. Trong 

lĩnh vực học máy có 2 hướng tiếp cận được chấp nhận rộng rãi đó là học có giám sát và học không giám sát, nhưng 

cũng có những hướng tiếp cận khác như học bán giám sát, học tăng cường. Trong đó mô hình học có giám sát thì các 

dữ liệu dùng để huấn luyện bắt buộc phải được gán nhãn trước, đây chính là một trong những nhược điểm của phương 

pháp này, bởi vì không phải lúc nào việc gán nhãn chính xác cho dữ liệu cũng dễ dàng. Còn với mô hình học không có 

giám sát thì ngược lại, các dữ liệu huấn luyện không được gán nhãn, do đó kết quả thu được có độ chính xác không 

cao. Công việc gán nhãn cho dữ liệu sẽ tốn nhiều công sức và thời gian, việc tạo ra nhãn cho những dữ liệu đòi hỏi sự 

nổ lực lớn của con người. Học bán giám sát đã khắc phục được các nhược điểm và phát huy được ưu điểm của học có 

giám sát và học không có giám sát, bằng cách kết hợp giữa học có giám sát và học không có giám sát, với một lượng 

lớn dữ liệu chưa gán nhãn và một lượng hạn chế những dữ liệu đã được gán nhãn, bằng các giải thuật học bán giám sát 

sẽ thu được kết quả vừa có độ chính xác cao vừa mất ít thời gian và công sức. Do đó, học bán giám sát là một phương 

pháp học đạt được hiệu quả tốt trong lĩnh vực học máy và là phương pháp học thu hút sự quan tâm nghiên cứu mạnh 

mẽ trong suốt các thập kỷ qua.  

Các phương pháp phân lớp bán giám sát cố gắng khai thác các thông tin phân phối dữ liệu nội tại được đưa ra 

bởi các dữ liệu không gán nhãn. Hầu hết các phương pháp áp dụng một hoặc hai giả định phổ biến là giả định cụm 

(cluster) và các giả định đa dạng (manifold) [7, 8, 11, 15] để khai thác các dữ liệu không gán nhãn.  

Một vài nghiên cứu chỉ ra rằng, có phương pháp phân lớp bán giám sát mang lại hiệu suất thực hiện kém hơn 

khi phát triển từ phương pháp phân lớp có giám sát bằng cách sử dụng dữ liệu không có gán nhãn [9,12,13], như trong 

[13] đã phát triển S3VM_us từ S3VM với giải pháp phân cấp cụm bằng việc lựa chọn các dữ liệu không gán nhãn có 

độ tin cậy cao được TSVM dự báo và phần còn lại được dự báo với SVM tham gia vào tập huấn luyện cho việc phân 

lớp. Còn trong [12] đã phát triển phương pháp S4VM từ S3VM, kết quả cuối cùng thì S4VM có tính cạnh tranh cao so 

với TSVM và không bao giờ thấp hơn đáng kể so với SVM. Cả 2 phương pháp S3VM_us và S4VM thực sự được cải 

thiện dựa trên quy nạp S3VM. Trong nghiên cứu [14] tác giả đã đưa ra giả thuyết sửa đổi phân cụm bằng cách chia sẻ 

các thành viên lớp tương tự hơn là một nhãn lớp rõ ràng, từ đó đã phát triển một phương pháp phân lớp bán giám sát 

mới dựa trên các thành viên lớp. 

Trong phần tiếp theo của bài báo này, chúng tôi tập trung vào một số phương pháp phân lớp bán giám sát đã 

được phát triển trong suốt các thập kỷ qua [7, 8, 10, 11] và đề xuất một cơ chế quản lý dữ liệu tham gia phân lớp bằng 

cách kiểm soát sự cân bằng giữa phân lớp bán giám sát và phân lớp có giám sát khi có sự tham gia của các dữ liệu 

không gán nhãn trong việc phân lớp. 

Phần còn lại của bài báo này được cấu trúc như sau: Phần II giới thiệu phương pháp phân lớp bán giám sát dựa 

vào thành viên lớp. Phần III đề xuất giải pháp quản lý dữ liệu tham gia phân lớp trong mô hình học bán giám sát dựa 

vào thành viên lớp. Phần IV trình bày các kết quả thực nghiệm và đánh giá kết quả. Cuối cùng là phần kết luận và 

hướng phát triển. 
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II. PHƢƠNG PHÁP PHÂN LỚP BÁN GIÁM SÁT DỰA VÀO THÀNH VIÊN LỚP 

Giả thiết phân cụm giả định là các trường hợp tương tự nên chia sẻ nhãn cùng lớp, điều này ngầm giả định rằng 

mỗi trường hợp nên có nhãn rõ ràng. Tuy nhiên, trong thực tế có một số trường hợp khó gán nhãn cho một lớp đơn, ví 

dụ như các trường hợp nằm ở biên. Trong những trường hợp như thế này thì giả thiết cụm không thể phản ánh đầy đủ 

phân bố dữ liệu thực và sẽ dẫn đến dự đoán không hiệu quả trong phân lớp bán giám sát. Do đó, trong nghiên cứu [14] 

tác giả đã đưa ra giả thiết sửa đổi phân cụm bằng cách chia sẻ các thành viên lớp tương tự hơn là một nhãn lớp rõ ràng. 

Đối với mỗi trường hợp, các thành viên lớp được biểu diễn như một vector, giá trị của từng yếu tố thể hiện khả năng 

của các trường hợp liên quan thuộc về lớp. 

Áp dụng thông qua giả thiết sửa đổi cụm cũng như nguyên tắc học địa phương (hạn chế mỗi trường hợp và 

trọng số địa phương của nó là chia sẻ các vector thành viên cùng một nhãn), [14] đã phát triển một phương pháp phân 

lớp bán giám sát mới gọi là phân lớp bán giám sát dựa vào thành viên lớp. 

Cụ thể như sau: Cho tập dữ liệu gán nhãn    {  }   
   với các nhãn tương ứng   {  }   

   và tập dữ liệu không 

gán nhãn    {  }      

 
, trong đó             cho phân lớp lớp C và        . Với hàm quyết định      và 

một hàm thành viên nhãn     , thì phương pháp phân lớp bán giám sát dựa trên thành viên lớp được xây dựng như sau: 

   
    (  )

∑‖        ‖
    ∑‖   ̂     ‖

 

  

   

  

   

 ∑ ∑   (  )
 
‖ (  )    ‖

 
    ∑ ∑       

 ‖ ( ̂ )    ‖
 
  ‖ ‖ 

 

 

      

 

   

 

      

 

   

             

với ràng buộc:    ∑   (  )    
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Trong đó ‖ ‖  là một chuẩn trong không gian Hilbert nhân tự sinh, {  }   
  là kiểu mã hóa cho các lớp C, 

      và       được mã hóa bởi một trong những luật C, tức là yếu tố k của    là 1 và yếu tố còn lại là 0 nếu    

thuộc về lớp k, yếu tố k của    là 1 và các yếu tố còn lại là 0,          và          cho mỗi   , và        thể hiện 
xác suất của    thuộc lớp k,  ̂  là giá trị trung bình trọng số địa phương của    được xác định bởi: 

     ̂  
∑               

∑             
     

Trong đó        là k láng giềng gần nhất của    được đo bằng khoảng cách Euclide và     là một đại lượng tỉ lệ 

nghịch với khoảng cách giữa    và               . 

Trong phân lớp bán giám sát dựa vào thành viên lớp thì mỗi trường hợp có thể thuộc đa lớp với các thành viên 

lớp tương ứng, ngoài ra mỗi trường hợp và giá trị trung bình trọng số địa phương của nó chia sẻ cùng một vector thành 

viên nhãn. Vấn đề tối ưu có thể được giải quyết hiệu quả bằng chiến lược lặp đi lặp lại luân phiên, trong đó mỗi bước 

tạo ra một phương pháp giải có nghiệm kín. Sự hội tụ của quá trình giải được lặp đi lặp lại có thể được đảm bảo về mặt 

lý thuyết. Cuối cùng, phương pháp phân lớp bán giám sát dựa trên thành viên lớp đạt được giá trị cực đại cạnh tranh so 

với một số phương pháp phân lớp bán giám sát tiên tiến như TSVM, LapSVM và S3VM. 

Cũng giống như các phương pháp phân lớp bán giám sát khác, phương pháp phân lớp bán giám sát dựa trên 

thành viên lớp có thể mang lại hiệu suất kém hơn so với phương pháp có giám sát LS-SVM. Vì vậy, trong bài báo này, 

chúng tôi thảo luận và đề xuất một giải pháp quản lý các thành viên tham gia phân lớp đối với phương pháp phân lớp 

bán giám sát dựa trên thành viên lớp. Tuy nhiên, trong tính toán của mỗi giá trị trung bình trọng số địa phương có rủi 

ro tiềm ẩn [2] rằng các trường hợp từ lớp ngược lại có thể lựa chọn trong k láng giếng gần nhất và do đó giá trị trung 

bình trọng số địa phương thu được có thể rơi vào lớp ngược lại. Để tránh rủi ro như vậy ngay từ đầu của mô hình mà 

chúng tôi đưa ra, chúng tôi loại bỏ các số hạng liên quan đến giá trị này từ (1) và đơn giản hóa vấn đề tối ưu của 

phương pháp phân lớp bán giám sát dựa trên thành viên lớp như sau: 
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với ràng buộc:    ∑   (  )    
   ,     (  )                    

III. GIẢI PHÁP QUẢN LÝ DỮ LIỆU THAM GIA PHÂN LỚP 

Trong phần này, chúng tôi đề xuất giải pháp quản lý dữ liệu tham gia phân lớp (gọi là OPTMEM), bao gồm: Tối 

ưu thuật toán và giá trị của tham số  . 

Kết quả mà chúng tôi đề xuất sẽ có dự báo cuối cùng là sự kết hợp giữa phương pháp phân lớp bán giám sát dựa 

trên thành viên lớp khi các dữ liệu không gán nhãn là có lợi cho việc học và gần với dự báo của LS-SVM khi dữ liệu 

không có gán nhãn không có lợi cho việc học. Để sử dụng các dự báo của LS-SVM, chúng tôi gọi hàm quyết định của 

LS-SVM là     , sau đó với hàm quyết định      và hàm nhãn thành viên      thì thiết lập đối với OPTMEM như 

sau: 
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với ràng buộc: ∑   (  )    
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Ba số hạng đầu tiên trong hàm mục tiêu (4) là tìm kiếm hàm quyết định      và hàm nhãn thành viên     , 

đồng thời khai thác cả dữ liệu có gán nhãn và dữ liệu không gán nhãn như phương pháp dựa vào thành viên lớp thực 

hiện, trong khi đó số hạng cuối cùng được sử dụng để kiểm soát sự khác biệt của các dự báo (khi sử dụng dữ liệu 

không gán nhãn) đưa ra với LS-SVM tương ứng. Điều này dẫn đến dự báo của (4) đưa ra trở thành cân bằng giữa 

những dự báo của (3) và LS-SVM tương ứng. Giá trị tham số   được điều chỉnh trong khoảng [   ] theo các dữ liệu 

không có gán nhãn có sẵn, khi giá trị   gần đến 0 để giá trị     là vô cực thì dự báo của (4) sẽ suy biến cũng như dự 

báo của LS-SVM, và khi   gần đến 1 thì dự báo của (4) sẽ suy biến như dự báo của (3). Do đó, giá trị của tham số   là 

quan trọng trong việc kiểm soát sự cân bằng của OPTMEM, chúng tôi sẽ thảo luận việc xác định tham số   như thế 

nào? trong phần tiếp theo. 

Trong OPTMEM, vấn đề tối ưu là hai mặt lồi trong       và chúng tôi sử dụng giải pháp lặp đi lặp lại xen kẽ có 

đảm bảo hội tụ [3]. Mỗi bước lặp tối ưu mang lại một giải pháp có hình thức đóng cho cả      và     . 

Để cố định     , vấn đề tối ưu của OPTMEM có thể được viết lại như sau: 
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Theo [5] thì cực tiểu của (5) có dạng       ∑          
 
   , trong đó          

Từ đó (5) có thể được viết lại như sau: 
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 )  (
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 ) 
        

Trong đó   [          ]  
    là ma trận nhân tử Lagrange và    là ma trận nhân tử Lagrange cho LS-

SVM.   [    ]   [
     

      
] là ma trận Kernel, trong đó    〈           〉 ,     〈           〉  và 

    〈           〉 .    là ma trận      với dòng thứ   là một vector tất cả đều bằng 1 và những dòng còn lại là 

các vector bằng 0. Cho    là vector nhãn thành viên tương ứng với lớp thứ  , và  ̂  được định nghĩa là một ma trận 

đường chéo với các thành phần trên đường chéo là các giá trị bình phương của các phần tử trong   . 

Bây giờ, cho đạo hàm của     bằng 0 đối với  , chúng ta có như sau: 
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Từ đó đưa đến giải pháp sau: 
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Để cố định     , thì vấn đề tối ưu của OPTMEM được ghi lại như sau: 

     (  )
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với ràng buộc: ∑   (  )    
    và     (  )                   

Sử dụng phương pháp nhân tử Lagrange, chúng ta định nghĩa như sau: 
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      (∑   (  )    

   )        

Tương tự như vậy, cho đạo hàm    bằng 0 với mỗi   (  )              , chúng ta có như sau: 
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  ‖ (  )    ‖

 
      (11) 

Vì vậy      (  )      ‖ (  )    ‖
 
      (12) 

Hơn nữa, kết hợp các ràng buộc ∑   (  )    
    

chúng ta có như sau:         (  )  
  ‖ (  )   ‖

 

∑   ‖ (  )   ‖
  

   

  trong đó   {   }   {   }       (13) 

Vì vậy, đối với mỗi phiên bản   tùy ý 
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  ‖       ‖

 

∑   ‖       ‖
  

   
    trong đó       {   } (14) 

Như trong phương pháp phân lớp dựa trên thành viên lớp, dự báo cho mỗi phiên bản đã cho trong OPTMEM có 

thể được thực hiện không chỉ bởi hàm quyết định     , mà còn hàm thành viên lớp     , phản ánh các khả năng có thể 
xảy ra của phiên bản đó đến các lớp cá nhân. Như chúng ta thấy ở mệnh đề sau đây, khác với các dự báo không nhất 

quán có thể được dẫn ra bởi 2 hàm     ,      như thế trong phương pháp phân lớp dựa trên thành viên lớp, 2 dự báo 

trong OPTMEM luôn luôn nhất quán. 

Mệnh đề: Các dự báo cho mỗi mẫu được cho bởi hàm quyết định và hàm thành viên lớp luôn luôn nhất quán [14]. 

Chứng minh: Cho phiên bản    tùy ý, nhãn lớp của nó do hàm quyết định dự báo là  ̂                , do 

đó       có nghĩa là                         , trong đó    là tập hợp các phiên bản phụ thuộc vào cụm thứ 

k. Trong khi đó nhãn lớp của nó do hàm thành viên lớp dự báo  ̃                , vì vậy từ (14),       có nghĩa 

là ‖        ‖
  ‖        ‖

 
, thì      

         
   , hoặc là tương đương                         . 

Do đó, các điều kiện dự báo cho       bởi cả hai      và      là tương đương, vì vậy hai dự báo là không mâu 

thuẫn nhau. 

III.1 Mô tả thuật toán 

Vấn đề tối ưu của OPTMEM theo chiến lược luân phiên lặp đi lặp lại. Các giá trị ban đầu đối với các thành viên 

nhãn của các phiên bản không có gán nhãn trong OPTMEM có thể đạt được bởi một số chiến lược như gán ngẫu nhiên, 

một số kỹ thuật phân cụm mờ như FCM, hoặc đơn giản là thiết lập tất cả chúng bằng 0. Sự lặp đi lặp lại kết thúc khi 

|       |       , trong đó    là giá trị hàm mục tiêu tại lần lặp k và   là ngưỡng xác định trước. Thuật toán cụ 

thể của OPTMEM được trình bày như sau. 

Input:  

  : tập dữ liệu được gán nhãn 

  : nhãn của    

  : tập dữ liệu chưa gán nhãn 

       : tham số chính tắc 

 : tham số bước lặp 

 : tham số kernel 

Maxiter: số lượng lần lặp tối đa 

Output: 

    : hàm quyết định 

    : hàm nhãn thành viên 

Method: 

Khởi tạo các nhãn thành viên cho dữ liệu không có nhãn. 

Thiết lập giá trị hàm mục tiêu ban đầu đến vô cực, nghĩa là:        

For k= 1…Maxiter 

 Cập nhật    bằng công thức (8), và      bởi định lý và nhận được   

 Cập nhật      bởi (14); 

 Cập nhật giá trị hàm mục tiêu    

 Nếu |       |        

  Dừng, trả về giá trị      và      

 End if 

End for. 

Quá trình lặp lại luân phiên đạt tối ưu của OPTMEM được đảm bảo về mặt lý thuyết để hội tụ và minh chứng 

chi tiết trong [14]. 
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III.2 Giá trị  . 

Giá trị   trong OPTMEM điều khiển dự báo giữa những dự báo bởi phương pháp thành viên lớp và LS-SVM 

tương ứng. Tiếp theo sau đây, chúng ta lựa chọn giá trị của nó từ [0, 1], thực sự đây là một bài toán phụ thuộc dữ liệu. 

Khi có đủ các phiên bản có gán nhãn, thì chúng ta có thể chấp nhận các chiến lược lựa chọn tham số điển hình như 

kiểm chứng chéo. Khi không có đủ các phiên bản có gán nhãn thì kiểm chứng chéo đó không hợp lệ [11, 12, 13, 14] và 

vì vậy chúng ta chấp nhận chiến lược tập hợp như trong [16]. Cụ thể, bài toán lựa chọn   có thể đơn giản hóa bằng 

cách chọn giá trị tốt nhất của nó từ {          }, trong đó      và      hoặc tương đương, chọn lựa hàm quyết 

định tốt nhất   từ {          }, trong đó    và    là các hàm quyết định đạt được tương ứng từ LS-SVM và phương 

pháp thành viên lớp. Từ chiến lược tập hợp đối với học bán giám sát [4, 16], tối ưu hóa   được biểu diễn như một kết 

hợp tuyến tính của các hàm cơ bản {  }   
  nghĩa là   ∑      

 
   ∑                 

   . Cuối cùng, cho 

{  }   
 , chúng ta có thể đạt được {  }   

  tương ứng, sau đó bài toán được chuyển đổi để tìm kiếm tập hợp các trọng số 

kết hợp {          }, như sau: 

      

 

 
               ⃗  

           (15) 

với ràng buộc:                                           

Trong đó   [          ]         là một vector với các thành phần bằng 1. 

  [                      ]           và    [      
        

          
 ]           là ma trận dự báo 

cho toàn thể tập dữ liệu và toàn thể tập dữ liệu có gán nhãn tương ứng.         là ma trận nhãn đối với dữ liệu có gán 

nhãn.   [       ]          , mỗi        trong đó hàng k là một vector mà tất cả bằng 1 và các hàng còn 

lại là các vector bằng 0.  ⃗        với các yếu tố phân tử bằng 1. L là công thức đồ thị Laplace khi      , trong 

đó   [   ]   
 là ma trận trọng số trên đồ thị và D là ma trận chéo với mục chéo con i là     ∑    

 
   ,   là tham 

số chính tắc. 

Số hạng đầu tiên trong hàm mục tiêu (15) đảm bảo thông suốt trên đồ thị Laplace [5] và số hạng thứ 2 đảm bảo 

các dự báo đúng đối với dữ liệu có gán nhãn. Tối ưu hóa của (15) là một bài toán phương trình bậc 2, có thể được giải 

hiệu quả bằng bất kỳ phương trình bậc 2 nào. Thông qua việc chấp nhận chiến lược tập hợp, bài toán thiết lập   được 

chuyển đổi để tối ưu hệ số kết hợp tuyến tính {          } đối với tập hợp các hàm biệt thức {  }   
   đối với 

{  }   
 , mà phần nào tương tự với học nhiều kernel [6], trong đó lựa chọn cho các tham số tối ưu của một kernel đơn 

được phân bổ đến lựa chọn các hệ số kết hợp tuyến tính của nhiều kernel. 

IV. THỰC NGHIỆM 

Trong phần thực nghiệm, chúng tôi minh họa cho OPTMEM đối với phân lớp bán giám sát là như thế nào và 

chúng tôi tiến hành đánh giá hiệu suất của OPTMEM trên nhiều bộ dữ liệu thực với phương pháp có giám sát LS-

SVM, TSVM và các phương pháp có sẵn như S3VM_us [13] và S4VMs [12]. 

Đối với phương pháp dựa vào thành viên lớp, chúng tôi sử dụng (3) để tiến hành so sánh trực tiếp. Còn đối với 

S4VM, chúng tôi áp dụng các phiên bản với mẫu đại diện đạt hiệu quả tính toán hơn [12]. Phương pháp bán giám sát 

mà chúng tôi đề xuất có thể dự đoán tốt các dữ liệu không gán nhãn bởi các hàm quyết định. Vì vậy, khi tiến hành thực 

nghiệm để so sánh với các phương pháp truyền dẫn S3VM_us và S4VM_us, thì chúng tôi thực hiện theo kiểu truyền 

dẫn, nghĩa là sẽ học trên cả dữ liệu gán nhãn, không gán nhãn và sau đó sẽ dự đoán trên những dữ liệu không gán nhãn 

nhất định. 

IV.1 Dữ liệu thực nghiệm 

Chúng tôi thực hiện đánh giá trên cả 2 bộ dữ liệu là UCI và bộ dữ liệu chuẩn, được thể hiện trong bảng sau: 

Bảng  . Các tập dữ liệu cho thực nghiệm 

STT Tập dữ liệu Số mẫu (n) Số chiều (d) 

1 House 232 16 

2 Heart 270 9 

3 Vehicle 435 16 

4 WDBC 569 14 

5 Isolet 600 51 

6 Austra 690 15 

7 Optdigits 1143 42 

8 BCI 400 117 

9 Digitl 1500 241 

10 USPS 1500 241 

Trong đó, mỗi bộ dữ liệu UCI được chia ngẫu nhiên thành 2 phần, một phần dành cho việc huấn luyện và phần 

còn dùng để thử nghiệm, trong phần dành cho việc huấn luyện chỉ có 100 trường hợp được gán nhãn và phần còn lại 
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không gán nhãn. Quá trình này cùng với việc học phân lớp được tiến hành lặp đi lặp lại 30 lần, sau đó lấy giá trị trung 

bình để kiểm tra và lập báo cáo. Cả hai hàm Linear Kernel và Gauss Kernel đều được sử dụng ở đây, các tham số chính 

tắc    và    được thiết lập cố định là 1 và 0.1, tương ứng như vậy các giá trị   ,    và   có giá trị cố định lần lượt là 

100,1 và 1, giá trị   là     , thông số chiều rộng   trong Gauss kernel được thiết lập là khoảng cách trung bình giữa 

các cặp thực thể. 

Còn đối với các bộ dữ liệu chuẩn, chúng tôi lấy ra từ các thực nghiệm trong [7] và [14]. Hơn nữa, đối với mỗi 

bộ dữ liệu và mỗi thiết lập, có 15 tập con của dữ liệu được dán nhãn và cuối cùng giá trị thực hiện trung bình trên các 

dữ liệu không gán nhãn được dùng để báo cáo. Các tham số chính tắc    và    trong các phương pháp so sánh đưa ra 

được thiết lập giá trị từ 100 và 0.1, các giá trị   ,    và   có giá trị cố định là 100, 0.1 và 1, giá trị   cũng được thiết lập 

là     . Cả hai hàm Linear Kernel và Gauss Kernel đều được sử dụng ở đây, thông số chiều rộng   trong Gauss kernel 

được thiết lập là khoảng cách trung bình giữa các cặp thực thể và 100 trường hợp được gán nhãn thì ký hiệu là   và lựa 

chọn chéo 5 giá trị {              } cho   trên các dữ liệu gán nhãn dùng để huấn luyện. 

Ngoài ra, các giá trị của   được chọn thống nhất từ khoảng [0,1] với khoảng cách là 0.2, tức là giá trị   như sau: 

[0, 0.2, 0.4, 0.6, 0.8, 1]. 

IV.2 Đánh giá kết quả thực nghiệm 

Bảng 2 và Bảng 3 thể hiện việc thực hiện 100 trường hợp có gán nhãn thông qua các hàm Linear Kernel và 

GaussKernel.  

Bảng 2. So sánh hiệu suất với hàm Linear Kernel 

STT Tập dữ liệu LS-SVM TSVM S3VM_us S4VM_s OPTMEM 

1 House 73.1 71.5 71.6 71.5 76.8 

2 Heart 85.8 85.1 85.1 85.5 86.2 

3 Vehicle 83.8 81.9 82.9 82.0 84.7 

4 WDBC 58.5 57.7 59.1 59.3 58.4 

5 Isolet 88.9 86.7 89.6 90.6 89.5 

6 Austra 76.3 80.0 75.0 75.2 75.6 

7 Optdigits 91.4 87.3 91.7 91.4 93.3 

8 BCI 63.5 58.2 69.5 70.1 70.3 

9 Digitl 95.7 83.6 95.6 94.9 96.0 

10 USPS 73.8 70.6 73.6 74.8 77.1 

Hiệu suất trung bình 79.08 76.26 79.37 79.53 80.79 

Bảng 3. So sánh hiệu suất với hàm Gauss Kernel  

STT Tập dữ liệu LS-SVM TSVM S3VM_us S4VM_us OPTMEM 

1 House 96.7 96.6 96.4 96.6 97.0 

2 Heart 87.8 81.4 85.7 85.9 87.6 

3 Vehicle 84.7 80.0 79.4 80.5 86.9 

4 WDBC 65.3 66.5 66.0 66.7 65.9 

5 Isolet 91.9 81.6 89.6 90.7 92.2 

6 Austra 68.6 65.8 67.2 67.2 69.8 

7 Optdigits 94.1 88.2 92.5 91.9 94.5 

8 BCI 87.2 87.5 87.5 87.2 89.2 

9 Digitl 95.1 89.8 94.9 94.8 96.5 

10 USPS 75.1 71.2 72.6 73.4 75.2 

Hiệu suất trung bình 84.65 80.86 83.18 83.49 85.48 

Từ Bảng 2 và Bảng 3, chúng ta có thể có một số quan sát khi tính hiệu suất trung bình trên các bộ dữ liệu kiểm 

tra như sau: 

a) Các trình diễn tổng thể của LS-SVM và TSVM là có thể so sánh được. Tuy nhiên, các trình diễn tổng thể của 

LS-SVM tốt hơn các trình diễn của TSVM (dựa trên SVM), vì giả định phân cụm được thay đổi có thể thu nạp lại phân 

phối dữ liệu thực tốt hơn giả định phân cụm. Đó cũng chính là lý do chúng tôi đề xuất giải pháp quản lý thành viên 

tham gia phân lớp trong phương pháp phân lớp bán giám sát dựa trên thành viên lớp, mặc dù cơ chế như vậy cũng có 

thể được áp dụng tương tự với các phương pháp phân lớp bán giám sát khác như TSVM. 

b) Cơ hội thực hiện suy biến trong S3VM_us nhỏ hơn nhiều so với TSVM. Đồng thời, hiệu suất tổng thể của 

S4VM có tính cạnh tranh cao so với các hiệu suất tổng thể của TSVM. Do đó, S3VM_us và S4VM_us có thể được áp 

dụng cho phân lớp bán giám sát có tính đến giải pháp quản lý các thành viên tham gia phân lớp. 
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c) Dự kiến các phương pháp bán giám sát có tính giải pháp quản lý các thành viên tham gia phân lớp có thể thực 

hiện không kém hơn các phương pháp có giám sát và đồng thời thực hiện không kém hơn các phương pháp bán giám 

sát ban đầu.  

d) Hiệu suất tổng thể của giải pháp chúng tôi đề xuất tốt hơn hiệu suất tổng thể của cả S3VM_us và S4VM_us, 

cho thấy khả năng cạnh tranh cao của giải pháp này để phân lớp bán giám sát có tính đến giải pháp quản lý các thành 

viên tham gia phân lớp. 

V. KẾT LUẬN 

Trong một số trường hợp, phương pháp phân lớp bán giám sát có thể mang lại hiệu suất kém hơn phương pháp 

phân lớp có giám sát khi sử dụng các dữ liệu không có nhãn. Do đó, sẽ làm giảm độ tin cậy khi áp dụng các phương 

pháp phân lớp bán giám sát vào thực tế. Để giải quyết vấn đề này mà không làm giảm hiệu suất khi sử dụng phương 

pháp phân lớp bán giám sát, chúng tôi đã đề xuất một giải pháp quản lý các dữ liệu tham gia phân lớp bằng cách kiểm 

soát sự cân bằng có khả năng thích nghi giữa học có giám sát và học bán giám sát đối với dữ liệu có sẵn không có 

nhãn. Cuối cùng, kết quả thực nghiệm trên nhiều bộ dữ liệu thực cho thấy hiệu suất tổng thể của giải pháp này không 

kém hơn hơn hiệu suất tổng thể của các phương pháp đưa ra đánh giá. Đồng thời, hiệu quả tính toán của giải pháp này 

cạnh tranh so với các phương pháp phân lớp bán giám sát có sẵn. 

Giá trị của tham số   là một vấn đề quan trọng trong giải pháp quản lý các dữ liệu tham gia phân lớp giữa 

phương pháp học có giám sát và phương pháp học bán giám sát. Trong bài báo này, nó có thể được lựa chọn bằng cách 

xác nhận chéo khi có đủ dữ liệu có gán nhãn. Tuy nhiên, tìm kiếm các giá trị tối ưu cho các tham số trong phương pháp 

học bán giám sát vẫn còn là một vấn đề mở đáng nghiên cứu và đó là vấn đề hoàn toàn cần thiết để tiếp tục nghiên cứu 

trong tương lai. 
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A SOLUTION MANAGING CLASSIFICATION PARTICIPATION DATA  
IN SEMI-SUPERVISED LEARNING MODELS 

Pham Anh Phuong, Quach Hai Tho 

ABSTRACT: Advanced machine learning model with semi-supervised classification has attracted the attention of many 

researchers. Some studies have shown that in some cases semi-supervised classification methods have performed not as effectively 

as those of supervised classification methods when using unlabeled data, which reduces reliability in practical applications. With 

the idea of developing a method that does not reduce its performance when applying the semi-supervised classification method, this 

paper proposes a solution managing classification participation data for semi-supervised learning models by controlling the 

balance having adaptability between semi-supervised and supervised subclassification involving unlabeled data in classification. 

The empirical results show that the overall performance of our proposed solution is competitive to apply to the semi-supervised 

learning model. 

Keywords: Semi-supervised classification; Semi-supervised improvement; Manifold; Clustering; least-square support vector 

machine (LS-SVM). 

 


