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1. GIỚI THIỆU 
Trong các hệ thống trực tuyến, diễn đàn thảo luận là phương tiện hữu hiệu để trao đổi thảo 

luận. Khối lượng thông tin trao đổi trên diễn đàn thảo luận là rất lớn, hàng tháng có thể lên đến 
hàng ngàn thông điệp. Với số lượng này, người quản lý diễn đàn sẽ rất khó khăn khi cần nắm bắt 
các nội dung chính của thông tin trao đổi trên diễn đàn trong một giai đoạn [4]. Bài báo trình bày 
kết quả nghiên cứu xây dựng một hệ thống gom cụm các thông điệp trên diễn đàn thảo luận, hỗ 
trợ rút trích nội dung chính trong khối thông điệp. Các thông điệp trên diễn đàn là một dạng văn 
bản. Để gom cụm thông điệp, cần tìm kiếm mô hình đặc trưng cho văn bản. Các tiếp cận trước 
đây đã sử dụng mô hình tập hợp từ hay vector từ để đặc trưng  cho văn bản. Các mô hình này đã 
bỏ sót các thông tin quan trọng trong văn bản như vị trí của từ trong văn bản, quan hệ ngữ nghĩa 
giữa các từ, các liên kết của các văn bản web... Gần đây đã có các công trình nghiên cứu sử dụng 
đồ thị để đặc trưng văn bản và đã chứng minh được tính vượt trội khi biểu diễn văn bản theo mô 
hình đồ thị [1],[3],[6]. Sau khi đặc trưng văn bản bằng đồ thị cần phát triển hệ thống gom cụm đồ 
thị.  

Bài báo trình bày cách sử dụng mạng Kohonen để gom cụm các đồ thị đặc trưng văn bản và 
rút trích các ý chính từ khối văn bản hỗ trợ tạo trích lược thông tin chính trong khối văn bản.  
Mạng Kohonen do T. Kohonen phát triển vào những năm  1980  và đã được ứng dụng vào bài 
toán gom cụm phẳng. Mạng Kohonen có thể gom cụm dữ liệu mà không cần chỉ định trước số 
cụm, ngoài ra mạng Kohonen có khả năng biểu diễn trực quan khối văn bản trên màn hình máy 
tính thông qua lớp ra Kohonen 2D. Chúng tôi đã sử dụng mạng Kohonen để gom cụm đồ thị và 
tiến hành các nghiên cứu đề xuất cách tính khoảng cách giữa hai đồ thị dựa trên đồ thị con chung 
lớn nhất của chúng và cách cập nhật trọng số của đồ thị trọng trên các nút của lớp ra Kohonen 
theo tiếp cận thuật giải di truyền. Bài báo được tổ chức như sau: 1) Giới thiệu 2) Biểu diễn văn 
bản bằng đồ thị 3) Mạng Kohonen 4) Gom cụm đồ thị bằng mạng Kohonen và rút trích ý chính 5) 
Thử nghiệm và bàn luận 6) Kết luận  

2. BIỂU DIỄN VĂN BẢN BẰNG ĐỒ THỊ 

Trong phần này, chúng tôi giới thiệu hai tiếp cận dùng đồ thị để đặc trưng cho văn bản 
[1],[3],[6]. Tiếp cận thứ nhất do  Adam Schenker đề xuất [1]. Trong tiếp cận này, mỗi từ xuất 
hiện trong văn bản, trừ các phụ từ như “thì”,  “mà”, “là”, “bị”…  là các từ chứa ít thông tin đều 
được biểu diễn bằng một đỉnh trong đồ  thị biểu diễn văn bản. Nhãn của đỉnh là từ mà nó biểu 
diễn. Cho dù từ có xuất hiện nhiều lần trong văn bản, từ đó cũng được biểu diễn bằng một đỉnh 
duy nhất. Các cung của đồ thị được tạo như sau: nếu từ t2 đi liền sau từ t1 trong một đơn vị s của 
văn bản thì sẽ có một cung có hướng nối từ đỉnh biểu diễn cho từ t1 hướng đến đỉnh biểu diễn từ 
t2 và nhãn của cung này là s. Đơn vị s của văn bản có thể là tiêu đề, kết luận, đoạn văn, liên kết… 
Mỗi loại đơn vị sẽ được gán các tên nhãn khác nhau. Một ví dụ tiêu biểu cho đồ thị biểu diễn văn 
bản theo cách này được trình bày trong hình 1. Hình bầu dục chỉ các đỉnh và nhãn tương ứng, các 
cung được gán nhãn tiêu đề (TI), liên kết (L), văn bản (TX). Ví dụ văn bản có tiêu đề  “BIỂU 
DIỄN”, có liên kết đến văn bản với nhãn liên kết là “TIẾP” và nội dung văn bản là “VĂN BẢN 
BẰNG ĐỒ THỊ”. 
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Hình 1. Đồ thị biểu diễn văn bản   

Để nối hai từ có nghĩa  tương tự nhau, chúng tôi dùng cung có nhãn là TS (text similarity). Ví 
dụ từ “túc cầu” và “bóng đá” là hai từ có nghĩa giống nhau. Trong tiếng Anh, từ điển Wordnet 
được sử dụng để đo sự tương đồng về nghĩa của hai từ. Đối với tiếng Việt, chúng tôi đã xây dựng 
từ điển từ đồng nghĩa và gần nghĩa cho các từ thông dụng và từ chuyên ngành CNTT. Một tiếp 
cận khác dùng đồ thị để biểu diễn văn bản được trình bày trong [6]. J.Tomita và cộng sự  đã dùng 
đồ thị đồng hiện để biểu diễn văn bản. Đồ thị đồng hiện được tạo theo các bước sau: 

Rút trích các từ phổ biến trong văn bản. 
Tính các thành phần có ý nghĩa dựa trên tần suất xuất hiện đồng thời của hai từ trong một 

câu, đọan văn bản ….Nếu tần suất xuất hiện đồng thời của hai từ lớn hơn một ngưỡng cho trước 
thì sẽ xuất hiện một cung nối hai từ này.  

Một đồ thị đồng hiện tiêu biểu theo tiếp cận này được trình bày trong hình 2.  
 

 
Hình  2. Đồ thị đồng hiện của văn bản  

Chúng tôi sử dụng đồ thị đồng hiện để đặc trưng các thông điệp trên diễn đàn thảo luận. Bên 
cạnh đó, phần mềm tách từ tiếng Việt [4] đã được sử dụng để tách đúng các từ đơn, từ ghép của 
văn bản tiếng Việt nhằm tạo chính xác các đỉnh trong đồ thị đồng hiện biểu diễn văn bản tiếng 
Việt. 

3.  MẠNG KOHONEN  
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3.1. Gom cụm từ lớp ra Kohonen 
Mỗi liên kết giữa đầu vào và đầu ra của mạng Kohonen tương ứng với một trọng số. Tổng 

đầu vào của mỗi nơron trong lớp Kohonen bằng tổng các trọng của các đầu vào nơron đó. Tiến 
trình huấn luyện mạng Kohonen sẽ điều chỉnh các trọng số dần dần theo mẫu học. Kết quả huấn 
luyện sẽ tạo trên lớp ra Kohonen các cụm dữ liệu ứng với nhóm các nút gần nhau trên lớp ra 
Kohonen. Các mẫu học sẽ thuộc về cụm có khoảng cách gần nhất từ nó đến nơron trong  cụm. 
Theo tính chất của thuật giải huấn luyện trên mạng Kohonen, các cụm có vị trí gần nhau trên 
mạng Kohonen sẽ chứa các đối tượng có mức độ tương tự cao ( tập văn bản có nội dung tương tự 
nhau) [7].   

3.2. Thuật giải huấn luyện mạng Kohonen 
Chức năng cơ bản của thuật giải huấn luyện mạng Kohonen truyền thống là gom các vector 

trọng của các nơron trên lớp ra Kohonen thành các cụm rời nhau [7]. Thuật giải huấn luyện mạng 
Kohonen truyền thống như sau: 

Bước 1: Khởi tạo ngẫu nhiên các trọng số trên lớp ra Kohonen và gán Nc(t) là bán kính của 
vùng láng giềng. Khởi gán biến chu kỳ t=1 

Bước 2: Đưa vào mạng một mẫu học hay vector nhập v(t) và chuẩn hóa v(t) 
Tính khoảng cách Euclide từ vector nhập v(t) đến tất cả các vector trọng của tất cả các nơron  

trên lớp ra Kohonen và chọn nơron có khoảng cách Euclide dE nhỏ nhất từ vector học v(t) đến 
trọng ứng với nút đó. 

dE (v,wic jc) = min (dE(vi,wij)) 
Trong đó i,j  là các chỉ số hợp lệ được xác lập theo kích thuớc của lớp ra Kohonen. 
Bước 3: Cập nhật các trọng số của các nút nằm trong vùng lân cận của nút chứa nơron chiến 

thắng (ic,jc) theo công thức:                           
wij(t+1) = wij(t) + γ (v – wij(t)) (1) 

Trong đó ic-Nc(t) ≤   i    ≤  ic + Nc(t) và    jc-Nc(t) ≤   j    ≤  jc + Nc(t) 
Hệ số γ có trị nằm trong đoạn [0,1], đây là hệ số học và sẽ giảm theo thời gian. 
Bước 4. Cập nhật t = t + 1, đưa mẫu học kế tiếp vào mạng Kohonen và quay về bước 2 cho 

đến khi đạt được điều kiện hội tụ hay vượt quá số lần lặp qui định. 

4.GOM CỤM ĐỒ THỊ BẰNG MẠNG KOHONEN VÀ RÚT TRÍCH Ý CHÍNH 
Dữ liệu nhập vào mạng Kohonen là tập các đồ thị đặc trưng văn bản. Sau khi huấn luyện, các 

đồ thị nhập sẽ được gom vào các nút trên lớp ra của mạng Kohonen [7]. 

4.1.Khởi tạo đồ thị trọng 
Một nơron trên lớp ra Kohonen là một đồ thị trọng được tạo ngẫu nhiên dựa trên tập dữ liệu 

nhập vào mạng Kohonen.  

4.2. Khoảng  cách giữa hai đồ thị 
H Bunke [5] đã đề xuất công thức tính khoảng cách giữa hai đồ thị. Cho hai đồ thị G1 và G2, 

khoảng cách giữa hai đồ thị G1, G2, ký hiệu là d(G1,G2) được tính như sau: 

|)|,max(|
|),(|

1),(
21

21
21 GG

GGmcsGGd −=  (2) 

Trong đó  mcs là đồ thị con chung lớn nhất và |.| là kích thước của đồ thị, trong nghiên cứu 
này kích thước là số đỉnh của đồ thị. Xét hai đồ thị ở hình 3.a và 3.b 
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Hình  3. Tính khoảng cách giữa hai đồ thị 

Hình (3.a) là đồ thị G1, hình (3.b) là đồ thị G2 , hình (3.c) là đồ thị con chung lớn nhất của 
hai đồ thị G1 và G2. Khoảng  cách giữa hai đồ thị G1 và G2 là: 

4,0
5
31
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GG
GGmcsGGd

 
Theo W Henry S. [9], bài toán tính đồ thị con chung lớn nhất là  bài toán thuộc lớp bài tóan 

NP đầy đủ, nhìn chung có ba  cách giải bài toán. Một là phương pháp sử dụng clique tối đại, hai 
là chiến lược sử dụng kỹ thuật backtracking và không sử dụng clique tối đại,  phương pháp thứ ba 
là các kỹ thuật khác. Chúng tôi đã sử dụng tiếp cận của W. Henry S. [9] để tạo đồ thị kết hợp ( 
association graph) và dùng kỹ thuật tìm clique tối đại trên đồ thị kết hợp của hai đồ thị G1 và G2 
để tìm đồ thị con chung lớn nhất của chúng. Cho hai đồ thị G1=(V1,E1) và G2=(V2,E2)  như 
trong hình 4. 

                      

Hình 4. Hai đồ thị 

Đồ thị kết hợp G=(V,E) của hai đồ thị G1=(V1,E1) và G2=(V2,E2) là đồ thị có V ⊆V1xV2 , 
cạnh (u1,v1) và (u2,v2) là kề nhau nếu: 

(u1,u2) ∈ E1 và (v1,v2) ∈ E2 
(u1,u2)  ∉ E1 và (v1,v2) ∉ E2 
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                             (a)                                       (b)                             (c)      

Hình 5. Đồ thi kết hợp và đồ thì con chung lớn nhất 

Đồ thị kết hợp của hai đồ thị G1, G2 là đồ thị nằm trong hình (5.a); clique tối đại nằm ở hình 
(5.b) và đồ thị con chung lớn nhất nằm ở hình (5.c).  

4.3. Cập nhật đồ thị trọng trên các đỉnh của lớp ra Kohonen 
Trong quá trình huấn luyện mạng Kohonen cần cập nhật trọng số của các nơron trong vùng 

lân cận nơron chiến thắng. Lưu ý khu dùng mạng Kohonen để gom cụm đồ thị, mỗi nơron trên 
lớp ra Kohonen là một đồ thị chứ không phải là vector trọng như trong mô hình truyển thống. Để 
cập nhật đồ thị trọng, H. Bunke [5],[8] sử dụng khái niệm đồ thị trung bình có trọng (weighted 
means graph) của cặp đồ thị để cập nhật đồ thị trọng.  Cho hai đồ thị G1 và G2, đồ thị G là đồ thị 
trung bình có trọng của hai đồ thị G1 và G2 nếu với số α sao cho 0≤α≤d(G1,G2) ta có: 

d( G1,G)  = α (3) 
và 

d(G1,G2) = α +d(G,G2) (4) 
Từ công thức (3) và (4), suy ra d(G1,G2)=d(G1,G)+d(G,G2) 
Để cập nhật trọng số của mạng Kohonen ta sử dụng công thức (1). Có thể viết lại công thức 

(1) dưới dạng. 
ynew-yold = γ(x-yold) (5) 

hay      
x – ynew =(1-γ)(x-yold) (6) 

Nếu thay thế G1=x, G=ynew, G2=yold, toán tử ”-”  bằng hàm tính khoảng cách ”d(-,-)”, thì 
công thức (5) và (6) sẽ trở thành công thức (7), (8) sau đây: 

D(G,G2)  = γd(G1,G2)  (7) 
Và  

d(G1,G) = (1-γ) d(G1,G2) (8) 
Nếu đặt α = (1-γ) d(G1,G2), thì công thức (7),(8) sẽ trở thành công thức (3),(4). Nói cách 

khác G là đồ thị có trọng của hai đồ thị G1 và G2.  
Từ công thức (7),(8) ta có công thức (9) như sau: 

γ
γ−

=
1

),(
),(

2

1

GGd
GGd

 (9) 

Thuật giải di truyền được sử dụng để tìm đồ thị trung bình có trọng của hai đồ thị G1 và G2 
với các đặc điểm sau:   

4.3.1.Khởi tạo quần thể 
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Đồ thị được biểu diễn bằng ma trận kề có đỉnh V=V1∪V2. Nhiễm sắc thể là các tập các đồ 
thị ứng viên của đồ thị trung bình có trọng (tập hợp ma trận). Tập các đồ thị ban đầu được khởi 
tạo ngẫu nhiên dựa trên hai đồ thị G1 và G2. 

4.3.2.Phép toán lai ghép: lai ghép hai ma trận 
Lai theo các đường chéo của ma trận.  
Truớc khi lai ghép: 
1 1 0 0  1 0 1 1 
1 1 1 1  0 1 0 1 
0 1 1 0 Nhiễm sắc thể                                                         

Nhiễm sắc thể 
1 0 0 1 

0 1 0 1  1 1 1 1 

Sau khi lai ghép: 

1 0 0 0  1 1 1 1 
0 1 1 1  1 1 0 1 
0 1 1 0 Nhiễm sắc thể                                                          

Nhiễm sắc thể 
1 0 0 1 

0 1 0 1  1 1 1 1 

4.3.3.Phép toán đột biến 
Chọn một vị trị i,j ngẫu nhiên trong ma trận  a ( ma trận nhiễm sắc thể) , ấn định giá trị ngẫu 

nhiên ( thêm bớt cạnh trong đồ thị) và gán trị cho aij và aji  
1 1 0 0  1 1 0 1 
1 1 1 1  1 1 1 1 
0 1 1 0 Nhiễm sắc thể                       Nhiễm sắc thể sau đột biến 0 1 1 0 
0 1 0 1  1 1 0 1 

 

4.3.4.Hàm phù hợp 
Cực tiểu hàm sau: 

γ
γ−

−=
1

),(
),(

)(
2

1

GGd
GGd

NSTf
 

Trong đó γ là hằng số xác định tốc độ học và 0  ≤γ≤ 1. Hàm này có trị càng nhỏ thì độ phù 
hợp của nhiễm sắc thể  càng cao. 

4.4. Trích rút nội dung chính trên đồ thị trọng của lớp ra Kohonen 
Một số đồ thị có trọng tiêu biểu trên lớp ra Kohonen được trình bày ở hình 6. Có thể rút trích 

từ các đồ thị có ra các ý chính trong khối ngữ liệu văn bản, ví dụ các đoạn văn hoặc các câu có 
chứa các từ hoặc cụm từ đồng hiện như trong các đồ thị trọng sẽ mang ý chính trong tập văn bản 
của cụm. 
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Hình 6.  Một vài đồ thị trọng trên các đỉnh của lớp ra Kohonen 

Một vài đồ thị trọng có chứa các nút không có nút kề. Các nút này sẽ bị loại khỏi đồ thị trọng. 

5. THỬ NGHIỆM VÀ BÀN LUẬN 

5.1. Thử nghiệm và bàn luận kết quả gom cụm  
Các hệ số Precision, Recall và F-measure được sử dụng để đánh giá kết quả gom cụm. Chúng 

tôi so sánh kết quả gom cụm thông điệp theo giải pháp đề xuất và so sánh với kết quả gom cụm 
thông điệp bằng tay (do người làm). Kết qủa gom cụm thông điệp bằng tay dựa trên các chủ đề 
con trên diễn đàn thảo luận qua mạng, trong đó mỗi chủ đề là một cụm.  

Xét tập có n thông điệp, sau khi gom cụm bằng tay ta có m cụm, và sau khi gom cụm bằng hệ 
thống phần mềm gom cụm văn bản có k cụm. Trong quá trình thử nghiệm ta có m ≤ k. Để đánh 
giá kết quả của hệ thống,  ta tiến hành xác định ba hệ số Precision, Recall và F-measure giữa hai 
cụm trong hai hệ thống.  

 

 

Hình 7. Quan hệ giữa hai cụm 

Gọi a=|A|, b=|B| và c=|C|.Trong hình 7, cụm mi do con người tạo ra là A∪B gồm có a+b văn 
bản, cụm ki do hệ thống gom gồm là A∪C có a + c văn bản. Hai cụm trên có phần chung là A và 
gồm a văn bản. 

Hệ số Precision giữa hai cụm trên được ký hiệu là P (Precision) phản ánh độ chính xác của 
truy vấn và được tính bằng công thức: 

ca
aP
+

=  
 

(10) 

Hệ số  Precision cho biết tỉ lệ giữa số văn bản được gom cụm đúng. Nếu P=1 thì các văn bản 
trong cụm ki nằm trong các văn bản của cụm mi 
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Hệ số Recall giữa hai cụm mi và ki được ký hiệu là R (recall) và được tính bằng công thức 
(11). Nếu R =1 thì các văn bản trong cụm mi thuộc các văn bản nằm trong cụm ki  

ba
aR
+

=   
 

(11) 

Có thể kết hợp hai hệ số Precision và Recall lại thành hệ số F-Measure. Hệ số F-Measure 
được tính bằng công thức: 

RP

F
1)1(1

1

αα
α

−+
=   

(12) 

Giá trị α  càng cao sẽ tác động mạnh đến hệ số Recall, ngược lại giá trị α  thấp sẽ tác động 
mạnh lên hệ số Presicion Thông thường hệ số α  trong công thức (12) được chọn là  0.5. Khi đó 
công thức (12) được viết lại:  

  
RP

PRF
+

=
2

5.0  
 

(13) 

Brew C. [2] đề nghị cách đánh giá như sau: Tương ứng với một cụm trong kết quả gom cụm 
của hệ thống ta đi tính giá trị của độ đo F-measure với tất cả các cụm được gom bằng tay. Chọn ra 
giá trị của F-measure cao nhất và loại cụm này ra. Tiếp tục công việc trên, cho các cụm còn lại. 
Tổng các giá trị F-measure càng cao thì hệ thống gom cụm càng chính xác. 

Tập kết quả thử nghiệm gom cụm có 500 thông điệp thuộc về 5 chủ đề khác nhau, mỗi chủ đề 
có 100 thông điệp. Kích thước lớp ra Kohonen là 8x8;  Chu kỳ lặp max là 5000; Chu kỳ cập nhật 
bán kính vùng lân cận là 50. Đồ thị đồng hiện được sử dụng để đặc trưng thông điệp. 

5.1.1.Phương pháp gom cụm vector 
Kết quả: Phương pháp gom cụm bằng tay: cho 5 cụm mỗi cụm có 100 thông điệp . Phương 

pháp gom cụm văn bản trong đó vector được sử dụng để biểu diễn văn bản. Số cụm thu được sau 
khi gom cụm là 8 cụm. Sử dụng các công thức (10),(11),(13) để tính các hệ số Precision, Recall, 
F-measure. Ta có kết quả tính F-measure như trong bảng 1: 

Bảng 1. Kết quả tính F-measure giữa gom cụm bằng tay và gom cụm vector 

 Cụm 1 
 

Cụm 2 Cụm 3 Cụm 4 Cụm 5 

Cụm 1 0.32 0.12 0.12 0.35 0.13 
Cụm 2 0.12 0.00 0.35 0.12 0.43 
Cụm 3 0.00 0.14 0.23 0.23 0.23 
Cụm 4 0.12 0.23 0.35 0.35 0.31 
Cụm 5 0.00 0.24 0.12 0.12 0.23 
Cụm 6 0.00 0.34 0.54 0.43 0.12 
Cụm 7 0.13 0.23 0.12 0.12 0.35 
Cụm 8 0.00 0.12 0.00 0.12 0.23 

Max 0.32 0.34 0.54 0.43 0.43 
 
Tổng Max cho gom cụm vector = 0.32+0.34+0.54+0.43+0.43= 2.06 

5.1.2.Phương pháp gom cụm đồ thị được sử dụng để biểu diễn văn bản 
Số cụm văn bản thu được là 6 cụm Tính giá trị của các hệ số giữa kết quả của phương pháp 

gom cụm đồ thị và phương pháp gom cụm bằng tay. Sử dụng các công thức (10),(11),(13) để tính 
các hệ số Precision, Recall, F-measure. Ta có kết quả tính F-measure như trong bảng 2: 

Bảng 2. Kết quả tính F-measure giữa gom cụm bằng tay và gom cụm đồ thị 

Máy 
Người 
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 Cụm 1 
 

Cụm 2 Cụm 3 Cụm 4 Cụm 5 

Cụm 1 0.35 0.12 0.22 0.35 0.34 
Cụm 2 0.21 0.23 0.23 0.12 0.54 
Cụm 3 0.54 0.12 0.12 0.42 0.23 
Cụm 4 0.12 0.23 0.68 0.56 0.23 
Cụm 5 0.35 0.32 0.23 0.34 0.35 
Cụm 6 0.12 0.12 0.23 0.12 0.12 

Max 0.54 0.32 0.68 0.56 0.54 
Tổng Max cho gom cụm đồ thị   = 0.54+0.32+0.68+0.56+0.54=2.64 
Chúng tôi cũng đã thử nghiệm với 5 tập mẫu ngẫu nhiên khác mỗi tập có 500 văn 

bản. Kết quả được nêu trong bảng 3. 
Bảng 3. Kết quả thử nghiệm với các tập mẫu ngẫu nhiên 

Tập mẫu ngẫu nhiên Tổng Max cho gom cụm 
vector 

Tổng Max cho gom cụm 
đồ thị  

Tập mẫu 1 2,06 2,64 
Tập mẫu 2 2,21 2,98 
Tập mẫu 3 3,01 3,34 
Tập mẫu 4 2,34 3,12 
Tập mẫu 5 2,23 2,56 

 
Nhận xét: Qua thử nghiệm và tính tổng giá trị lớn nhất của hệ số F-Measure cho nhiều tập 

mẫu khác nhau, chúng tôi nhận thấy tổng giá trị lớn nhất của hệ số F-Measure của hệ thống gom 
cụm văn bản được biểu diễn bằng đồ thị lớn hơn nhiều so với hệ thống gom cụm văn bản được 
biểu diễn bằng vector. Điều này khuyến khích chúng tôi tiếp tục phát triển phương pháp biểu diễn 
văn bản đồ thị nhằm thay thế các phương pháp biểu diễn bằng gói từ và vector từ với mục đích 
nâng cao chất lượng gom cụm. 

  5.2. Bàn luận về độ phức tạp tính toán của giải pháp đề xuất 
So với giải thuật sử dụng vector với mạng Kohonen truyền thống, giải thuật đề xuất sử dụng 

đồ thị và vẫn giữ nguyên các phần chính yếu của giải thuật học trên mạng Kohonen. Giải thuật 
học mới chỉ thay đổi ở cách thức tính khoảng cách giữa mẫu nhập và đồ thị trọng và cách thức 
cập nhật đồ thị có trọng. Đối với việc sử dụng vector trên mạng Kohonen theo tiếp cận cũ, các 
công đoạn này bao gồm việc tính khoảng cách Euclide và việc cập nhật trọng qua việc điều chỉnh 
thành phần của vector trọng trong vùng lân cận nơron chiến thắng. Theo tiếp cận sử dụng đồ thị 
trên mạng Kohonen, các công việc này được thay thế bằng việc tính khoảng cách của hai đồ thị 
và công việc tính đồ thị trung bình có trọng (cập nhật đồ thị trọng). Các đồ thị được biểu diễn 
bằng ma trận kề. Việc tính khoảng cách  giữa hai đồ thị và tính đồ thị trung bình có trọng theo 
tiếp cận thuật giải di truyền là các công việc đòi hỏi thời gian xử lý. Hình 8 là biểu đồ so sánh 
thời gian xử lý trung bình của hai phương pháp với tập thử nghiệm chứa 100, 150, 200, 250, 300, 
350,400, 450, 500 thông điệp. Thời gian được tính bằng phút là thời gian xử lý của giải thuật học. 
Kết quả thu được từ việc chạy chương trình trên máy PC Pentium 4, 3GB với bộ nhớ 500 Mbyte 
RAM. 

Máy 
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Biểu đồ so sánh thời gian xử lý của 2 giải thuật
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Hình 8. So sánh thời gian xử lý của giải thuật dùng vector và giải thuật dùng đồ thị  

Chúng tôi cũng đã tiến hành lựa chọn 5 tập mẫu khác nhau mỗi tập mẫu có chừng 500 văn 
bản tiến hành thử nghiệm như trên. Kết quả thử nghiệm cả hai cách bằng tay và bằng thụật toán 
đề xuất với thời gian xử lý trung bình như sau: 

Bảng 4. So sánh thời gian xử lý với các tập mẫu ngẫu nhiên 

   Tập mẫu ngẫu nhiên Chênh lệch trung bình về thời gian xử 
lý (lần) 

Tập mẫu 1 1,62 
Tập mẫu 2 1,78 
Tập mẫu 3 1,65 
Tập mẫu 4 1,92 
Tập mẫu 5 1,56 

 
Các số liệu trên biểu đồ cho thấy giải thuật đề xuất có thời gian xử lý trung bình gấp gần 1,7  

lần so với giải thuật Kohonen sử dụng vector. Tuy vậy, như đã nhận xét ở phần trên,  giải thuật đề 
xuất cho kết qủa gom cụm có độ chính xác vượt trội giải thuật Kohonen sử dụng vector và mở ra 
hướng cải tiến chất lượng kết quả gom cụm trên các lớp ra của mạng Kohenen bằng tiếp cận đồ 
thị.  

6. KẾT LUẬN  

Bài báo trình bày kết quả nghiên cứu xây dựng một hệ thống gom cụm thông điệp trên diễn 
đàn thảo luận nhằm hỗ trợ trích lược nội dung chính trong khối thông điệp. Các thông điệp là một 
dạng văn bản. Mô hình đồ thị được sử dụng để biểu diễn văn bản nhằm thể hiện các quan hệ cấu 
trúc, ngữ nghĩa giữa các từ, khái niệm,… Phần mềm tách từ tiếng Việt đã được sử dụng để tách 
đúng các từ đơn, từ ghép trong văn bản tiếng Việt. Mạng Kohonen đã được sử dụng để gom cụm 
các đồ thị biểu diển văn bản. Khoảng cách giữa hai đồ thị được tính dựa vào đồ thị con chung lớn 
nhất giữa hai đồ thị. Tiếp cận đồ thị kết hợp và clique tối đại được sử dụng để tìm đồ thị con 
chung lớn nhất giữa hai đồ thị qua đồ thị kết hợp. Để cập nhật đồ thị trọng trên các nút của lớp ra 
Kohonen, chúng tôi đã sử dụng tiếp cận đồ thị trung bình có trọng được tính bằng thuật giải di 
truyền.Giải thuật đề xuất đã được thử nghiệm để gom cụm thông điệp trên diễn đàn thảo luận và 
phân tích kết quả về mặt chất lượng và thời gian xử lý.Chúng tôi đang tiếp tục nghiên cứu cải tiến 
việc tính toán khoảng cách đồ thị và đồ thị trọng để giảm độ phức tạp tính toán. 
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