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Gần đây, nghiên cứu về bài toán tìm kiếm cộng đồng mạng đã 

thu hút sự quan tâm của nhiều nhà khoa học. Hầu hết các loại 

mạng như mạng máy tính, mạng sinh học và mạng xã hội đều có 

cấu trúc cộng đồng. Tìm kiếm cộng đồng mạng giúp hiểu rõ cấu 

trúc và tính chất của mạng thực đó. Đã có nhiều thuật toán với 

các hướng tiếp cận khác nhau, bao gồm cả tọa độ hóa các đỉnh và 

xây dựng khoảng cách phù hợp giữa chúng. Trong nghiên cứu 

này sử dụng bước đi ngẫu nhiên để tọa độ hóa các đỉnh của đồ 

thị và sử dụng cosin của góc giữa hai véc tơ để phát hiện cộng 

đồng mạng. Bài viết cũng trình bày hàm Modularity để đánh giá 

cho việc phân cụm đồ thị. Một số kết quả thực nghiệm trên đồ thị 

sinh ngẫu nhiên và đồ thị được sinh ra từ bộ dữ liệu thực 

Zachary’s karate club network được trình bày và so sánh với 

thuật toán K-means++. 
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1. Giới thiệu 

Vấn đề nghiên cứu về cấu trúc của các mạng phức tạp như 

mạng xã hội, mạng sinh học, mạng truyền thông là vấn đề 

thời sự được nhiều nhà khoa học nghiên cứu trong những 

năm gần đây [1-6]. Trong đó phát hiện cấu trúc cộng đồng 

mạng là một trong những lĩnh vực quan trọng được rất 

nhiều nhà khoa học quan tâm. Nói một cách đơn giản, cộng 

đồng mạng là những nhóm đỉnh mà mật độ kết nối giữa các 

đỉnh trong nhóm đó dày đặc hơn so với mật độ kết nối giữa 

các đỉnh bên ngoài các nhóm đó. Phát hiện cộng đồng 

mạng là quá trình phân nhóm các đỉnh trong mạng thành 

các cộng đồng. Các cộng đồng tồn tại trong tất cả các loại 

mạng thực và đóng một vai trò quan trọng trong cấu trúc, 

động lực và sự phát triển cơ bản của mạng. Đã có rất nhiều 

thuật toán được đưa ra để giải quyết bài toán tìm kiếm cộng 

đồng mạng với nhiều hướng tiếp cận khác nhau. Một trong 

những hướng tiếp cận phổ biến đó là sử dụng khoảng cách 

dựa trên ý tưởng hai đỉnh cùng một cộng đồng thì có 

khoảng cách nhỏ, như thuật toán K-means [7] và một cải 

tiến của nó là thuật toán K-mean++ [8]. 
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Thuật toán K-means [7] là một thuật toán đơn giản phân chia một tập dữ liệu gồm 

𝑛 đối tượng thành 𝑘 cộng đồng với 𝑘 là một số cho trước. Ý tưởng của thuật toán dựa 

trên việc cực tiểu hóa hàm mất mát 

2

1 1

,
n k

ij i i

i j

L y x m
= =

= −
 

 trong đó 
1 ,

0 ,
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khi i j
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khi i j
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, 1,2,...,j k= . Thuật toán K-means với đầu vào là tập dữ liệu X  và số cụm k , đầu ra là k  

cụm dữ liệu đã được phân chia. Các bước của thuật toán K-means: 

 Khởi tạo k  điểm dữ liệu trong tập X  làm tâm. 

 Lặp lại các bước sau đến khi hội tụ  

Bước 1: Với mỗi điểm dữ liệu, tính khoảng cách của nó đến các tâm và gán nó 

vào cụm mà khoảng cách của nó đến tâm cụm là gần nhất. 

Bước 2: Với mỗi cụm, xác định lại tâm của cụm bằng cách lấy trung bình cộng 

của các điểm dữ liệu trong cụm đó. 

Thuật toán sẽ dừng khi việc chọn tâm của bước sau không thay đổi hoặc thay đổi 

không đáng kể so với các tâm được chọn vòng lặp trước đó.  

Thuật toán K-means là một trong những thuật toán rất quan trọng, được sử dụng 

rộng rãi, thường tìm ra lời giải nhanh chóng và hợp lý trong việc phân cụng dữ liệu 

không gán nhãn. Tuy nhiên thuật toán Kmeans còn có một số nhược điểm trong đó có 

một nhược điểm lớn đó là phép tính gần đúng được tìm thấy có thể sai tùy ý đối với hàm 

mục tiêu so với phân cụm tối ưu. Điều này xảy ra do việc khởi tạo chọn ngẫu nhiên ban 

đầu không tốt. Nhược điểm này sẽ được khắc phục bằng một cải tiến của thuật toán K-

means++. 

1.2 Thuật toán K-means++ 

Ý tưởng của thuật toán K-means++ [8] là việc trải rộng 𝑘 trung tâm cụm ban đầu: 

trung tâm cụm đầu tiên được chọn ngẫu nhiên một cách thống nhất từ các điểm dữ liệu 

đang được phân cụm, sau đó mỗi trung tâm cụm tiếp theo được chọn từ các điểm dữ 

liệu còn lại với xác suất tỷ lệ thuận với bình phương khoảng cách của nó đến tâm cụm 

gần nhất đã được chọn. 

Các bước của thuật toán K-means++: 

 Bước 1: Chọn ngẫu nhiên một trung tâm thống nhất trong số các điểm dữ liệu. 

 Bước 2: Với mỗi điểm dữ liệu x  chưa được chọn, hãy tính ( ),d x C  là khoảng 

các giữa x  và tâm gần nhất đã được chọn, tức là ( ), min ( , )
c C

d x C d x c


= , với C  là tập các 

tâm đã chọn. 

 Bước 3: Chọn ngẫu nhiên một điểm dữ liệu mới làm tâm, sử dụng phân bố xác 

suất có trọng số trong đó điểm x  được chọn với xác suất 
( )

( )

2

2

,

,
x

x X

d x C
p

d x C


=


. 

 Bước 4: Lặp lại bước 2 và 3 cho đến khi 𝑘 tâm được chọn. 



 

  

 

Vinh University Journal of Science                                                                        Vol. 53, No. 1A/2024 

 

    97 

 Bước 5: Khi đã chọn được 𝑘 tâm ban đầu, sử dụng thuật toán K-means để phân 

cụm. 

Thuật toán K-means++ cải thiện đáng kể cho thuật toán K-means gốc. Mặc dù 

việc lựa chọn ban đầu trong thuật toán mất thêm thời gian, phần K-means tự nó hội tụ rất 

nhanh sau lần chọn tâm này và do đó thuật toán thực sự làm giảm thời gian tính toán. Các 

tác giả trong [8] đã thử nghiệm phương pháp của họ với các bộ dữ liệu thực và tổng hợp 

thì nhận được sự cải thiện gấp 2 lần về tốc độ và đối với một số bộ dữ liệu nhất định, lỗi 

cải thiện gần 1000 lần. Trong các mô phỏng này, phương pháp mới hầu như luôn thực 

hiện tốt, cải thiện được đáng kể cả về tốc độ và sai số. 

Để sử dụng được thuật toán K-means++ trong phân cụm cộng đồng mạng trên đồ 

thị, ta thường tìm cách tọa độ hóa các đỉnh rồi phân cụm theo thuật toán K-means++. 

Trong bài báo này, bước đi ngẫu nhiên được sử dụng để tọa độ hóa các đỉnh của đồ thị.  

1.3 Bước đi ngẫu nhiên trên đồ thị 

Xét đồ thị vô hướng ( , )G V E= , trong đó  1 2, ,..., nV v v v= là tập các đỉnh và E  là 

tập các cạnh của đồ thị. Bước đi ngẫu nhiên trên đồ thị là một quá trình ngẫu nhiên mô tả 

một đường đi bao gồm một chuỗi các bước ngẫu nhiên trên đồ thị. Mỗi bước đi là việc di 

chuyển từ một đỉnh nào đó đến các đỉnh kề với nó một cách ngẫu nhiên với xác suất như 

nhau. Xác suất di chuyển từ đỉnh 
iv sang đỉnh 

jv là  

,( , 1,2,..., )
deg( )

ij

ij

i

A
p i j n

v
= =

, 

trong đó 
ijA  là phần tử nằm trên giao của hàng i  và cột j  của ma trận kề A  và 

( )deg iv  là bậc của đỉnh 
iv . Ma trận ( )ij n nP P =  được gọi là ma trận chuyển của quá trình 

bước đi ngẫu nhiên trên đồ thị G  sau một bước. Xác suất của việc di chuyển từ đỉnh i  

đến đỉnh j  sau t  bước được xác định là t

ijP , với t

ijP là phần tử nằm ở hàng i  và cột j  của 

ma trận tP .  

Trong [9], các tác giả đã chỉ ra rằng nếu hai đỉnh u  và v  thuộc cùng một cộng 

đồng  các xác suất  để đi ngẫu nhiên từ đỉnh u  và đỉnh v  đến đỉnh tuỳ ý w là gần như 

nhau, tức là uw vw

t tP P , với mọi đỉnh w . Do đó chúng tôi nhận thấy khi hai đỉnh u  và v  

cùng một cộng đồng thì 
1 1

2 2t t

u vD P D P
− −

• •−  sẽ nhỏ, với •  là chuẩn Euclidean trong n , 

ma trận D  là ma trận bậc của đồ thị G  và t

uP •  là hàng tương ứng với đỉnh u  của ma trận 
tP . Từ đó, chúng tôi đề xuất việc tọa độ hóa các đỉnh của đồ thị như sau:  

Với mỗi đỉnh u  của đồ thị G  tương ứng với một véc tơ 
1

2 t

uD P
−

•
, hay nói cách 

khác tọa độ của đỉnh u  được xác định bởi: 

1 2

1 2

( ) , ,..., n

tt t

uu u

n

PP P
Coord u

d d d

 
=  
 
 

,                                                      (1) 

trong đó 
id  là bậc của đỉnh 

iv , với 1,2,...,n.i =   
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Theo cách tiếp cận tọa độ hóa các đỉnh của đồ thị, đã có nhiều phương pháp được 

đưa ra, trong đó phải kể đến phương pháp tọa độ hóa theo véc tơ riêng của Shi và Malid 

hay Ng, Jordan và Weiss được trình bày trong [10]. Tuy nhiên với các mạng thực lớn, 

các phương pháp này thường gặp phải khó khăn trong việc tìm véc tơ riêng của ma trận 

Laplace chuẩn hóa. Trong bài báo này, chúng tôi sử dụng bước đi ngẫu nhiên để tọa độ 

hóa các đỉnh thông qua việc tính ma trận xác suất chuyển tP , bằng cách này có thể giải 

quyết được nhanh chóng và chính xác với các mạng thực lớn.  

Từ việc tọa độ hóa các đỉnh theo công thức (1) và dựa vào Cosin của góc giữa hai 

véc tơ chúng tôi đưa ra thuật toán tìm kiếm cộng đồng mạng theo thuật toán Cosin được 

trình bày trong phần sau.  

2. Thuật toán Cosin tìm kiếm cộng đồng mạng 

Dựa trên nhận đinh rằng, nếu hai đỉnh u  và v  cùng thuộc một cộng đồng thì góc 

giữa hai véc tơ ( )Coord u  và (v)Coord sẽ khá nhỏ, hay ( )cos ( ), (v) 1in Coord u Coord .  

 

Hình 1: Cộng đồng mạng và các đỉnh trong cộng đồng 

Dựa vào ý tưởng trên, chúng tôi đưa ra thuật toán Cosin tìm kiếm cộng đồng 

mạng với các bước như sau: 

Dữ liệu đầu vào: Đồ thị vô hướng ( ),G V E= và số cụm k . 

Đầu ra: k  cụm cộng đồng đã được phân chia. 

 Bước 1: Tọa độ hóa các đỉnh của đồ thị 
1 2

1 2

( ) , ,..., n

tt t

uu u

n

PP P
Coord u

d d d

 
=  
 
 

. 

 Bước 2: Chọn k  đỉnh làm tâm và mỗi tâm coi như một cộng đồng 
1 2, ,..., kC C C , 

sau đó lặp lại các bước sau đến khi hội tụ: 

 Với mỗi đỉnh u , tính cos ( ( ), ( ))iC in Coord u Center C= , (trong đó ( )iCenter C  là 

tâm của cụm thứ  i ), nếu C   thì ta thêm đỉnh u  vào cụm 
iC .  

 Với mỗi cụm, xác định lại tâm của cụm bằng cách lấy trung bình cộng của các 

điểm dữ liệu trong cụm đó. 

Thuật toán sẽ dừng khi tâm được chọn ở bước lặp sau gần như không thay đổi so 

với bước lặp đó. Tham số   thường được chọn trong ngưỡng 0.6 1  . 

Để đánh giá được hiệu quả của thuật toán Cosin đã đề xuất, chúng tôi thực hiện 

thuật toán trên bộ dữ liệu thực tế Zachary’s karate club network và dữ liệu là đồ thị sinh 

ngẫu nhiên rồi sử dụng hàm Modularity để so sánh với thuật toán K-means++. Kết quả 

của thuật toán sẽ được trình bày trong phần tiếp theo. 
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3. Kết quả thực nghiệm 

Hàm Modularity là một đại lượng rất quan trọng trong bài toán tìm kiếm cộng 

đồng mạng. Có nhiều thuật toán tìm kiếm cộng đồng mạng nổi tiếng dựa vào hàm 

Modularity như Phương pháp phổ của Newman [11] hay thuật toán Louvain [12]. Ngoài 

ra hàm Modularity còn là thước đo để đánh giá chất lượng phân cụm của các thuật toán 

tìm kiếm cộng đồng mạng. Thuật toán phân cụm nào có giá trị modularity lớn hơn thì 

chất lượng phân cụm của thuật toán đó sẽ tốt hơn. Hàm Modularity trên đồ thị vô hướng 

được định nghĩa trong [13] như sau:  

( )
1, 1

1
, ,

2 2

n
i j

ij i j

i j

k k
Q A C C

m m


= =

 
= − 

 


 

trong đó 
ijA  là phần tử nằm trên giao của hàng i  cột j  của ma trận kề A ; ,i jk k  là 

bậc của đỉnh i  và đỉnh j ; ,i jC C  là các cộng đồng chứa đỉnh i  và j  tương ứng; 

( )
1 ,

,
0 .

i j

i j

i j

khi C C
C C

khi C C


=
= 

   
Một trong các bộ dữ liệu thực tế phổ biến và quan trọng để thử nghiệm trong các 

thuật toán tìm kiếm cộng đồng mạng là bộ dữ liệu thực Zachary’s karate club network. 

Bộ dữ liệu này được giới thiệu bởi Wayne W. Zachary [14]. Trong bài báo này, chúng tôi 

sử dụng thuật toán Cosin để tìm kiếm cộng đồng trên bộ dữ liệu thực Zachary’s karate 

club network và thu được kết quả rất tốt, thể hiện ở Hình 2-3. Cụ thể, Hình 2 cho thấy, 

khi thử nghiệm thuật toán Cosin trên bộ dữ liệu Zachary’s karate club network các đỉnh 

được phân thành ba cụm rất rõ ràng. Hình 3 cho thấy giá trị Modularity thu được từ thuật 

toán Cosin lớn hơn so với thuật toán Kmeans++. Điều đó chứng tỏ rằng chất lượng phân 

cụm của thuật toán Cosin mà chúng tôi đề xuất là tốt hơn. 

 

Hình 2: Tìm kiếm cộng đồng mạng bằng thuật toán Cosin 

trên bộ dữ liệu Zachary’s karate club network 



 

 

 

Lại Văn Trung,  Nguyễn Thị Thanh Giang / Tìm kiếm cộng đồng mạng dựa trên tính góc giữa hai véc tơ 

 

    100 

 

Hình 3: So sánh Modularity giữa thuật toán Cosin và thuật toán Kmeans++ 

trên bộ dữ liệu Zachary’s karate club network 

Ngoài ra, thuật toán Cosin còn được sử dụng để tìm kiếm cộng đồng trên đồ thị 

sinh ngẫu nhiên và cũng thu được kết quả rất khả quan, thể hiện ở Hình 4-5. Cụ thể Hình 

4 cho thấy, khi thử nghiệm thuật toán Cosin trên đồ thị sinh ngẫu nhiên các đỉnh được 

phân thành năm cụm rất rõ ràng. Hình 5, cho thấy giá trị Modularity thu được từ thuật 

toán Cosin đa phần là cao hơn so với thuật toán Kmeans++. Điều đó chứng tỏ rằng chất 

lượng phân cụm của thuật toán Cosin mà chúng tôi đề xuất là tốt hơn trên bộ dữ liệu này. 

 

Hình 4: Tìm kiếm cộng đồng mạng 

bằng thuật toán Cosin trên trên đồ thị sinh ngẫu nhiên 

 

Hình 5: So sánh Modularity giữa thuật toán Cosin 

và thuật toán Kmeans++ trên đồ thị sinh ngẫu nhiên 
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Từ kết quả thực nghiệm trên cho thấy, thuật toán Cosin đề xuất có thể giải quyết 

tốt bài toán tìm kiếm cộng đồng mạng trên đồ thị vô hướng trên cả các dữ liệu thực và dữ 

liệu là đồ thị sinh ngẫu nhiên.  

4. Kết luận 

Bài báo đã trình bày việc sử dụng bước đi ngẫu nhiên trên đồ thị để tọa độ hóa 

các đỉnh, từ đó đề xuất thuật toán Cosin để phân cụm cộng đồng mạng. Thuật toán Cosin 

được đề xuất đã giải quyết tốt bài toán tìm kiếm cộng đồng mạng trên đồ thị vô hướng. 

Cụ thể, kết quả thực nghiệm cho thấy thuật toán Cosin tìm kiếm cộng đồng mạng có giá 

trị hàm modularity cao hơn thuật toán Kmeans++, do đó chất lượng phân cụm tốt hơn. 

Đây cũng là một kết quả quan trọng để tiếp tục nghiên cứu việc tìm kiếm cộng đồng 

mạng trên đồ thị có hướng và tìm kiếm cộng đồng mạng chồng chéo.  
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Recently, the problem of community detection has attracted the attention of many 

scientists. Most types of networks such as computer networks, biological networks and 

social networks, have a community structure. Community detection helps to understand 

the structure and properties of that real network. There have been many algorithms with 

different approaches, including coordinating vertices and building appropriate distances 

between them. In this paper, a random walk has been used to coordinate the vertices of 

the graph and use the cosine of the angle between two vectors to detect network 

communities. The article also presents the Modularity function to evaluate graph 

clustering. Some experimental results on randomly generated graphs and graphs 

generated from the real data set Zachary's karate club network have been presented and 

compared with the K-means++ algorithm. 

Keywords: Community network; random walk; coordinates; cosine algorithm; 

undirected graph; modularity. 
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