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ABSTRACT 

This paper presents a revised version of a cluster number estimation 
algorithm for big datasets. This algorithm was designed to work on a 
standard personal computer. This is an improvemennt of the Cell-MST-
Based cluster number estimation algorithm by appying weighted 
distance instead of using the Euclidean distance. This new algorithm was 
named Weighted-Cell-MST-based cluster number estimation algorithm. 
This revised version can provide more stable results compared to its 
former version when testing the same datasets in the same environment. 

TÓM TẮT 

Bài báo này trình bày một giải thuật ước lượng số cụm dữ liệu cải tiến 
dùng để ước lượng số cụm dữ liệu của tập dữ liệu lớn. Giải thuật được 
thiết kế chạy trên máy tính cá nhân có cấu hình cơ bản. Đây là một sự 
cải tiến của giải thuật ước lượng số cụm Cell-MST-Based bằng cách áp 
dụng khoảng cách có trọng số thay cho khoảng cách Euclid. Thuật toán 
cải tiến được đặt tên là Weighted-Cell-MST-based cluster number 
estimation algorithm. Thuật toán cải tiến cho kết quả ổn định hơn so với 
thuật toán ban đầu khi xét trên cùng các tập dữ liệu và trong cùng một 
điều kiện thực nghiệm. 

Trích dẫn: Dương Văn Hiếu, Trần Huy Long và Phạm Ngọc Giàu, 2017. Giải thuật ước lượng số cụm dữ 
liệu cải tiến cho tập dữ liệu lớn. Tạp chí Khoa học Trường Đại học Cần Thơ. Số chuyên đề: Công 
nghệ thông tin: 42-53. 

1 GIỚI THIỆU  

Trong thời đại cuộc cách mạng công nghiệp lần 
thứ tư, hầu hết dữ liệu đều được số hóa. Quá trình 
số hóa dữ liệu đã tạo ra một cuộc cách mạng về dữ 
liệu mà người ta thường gọi là big data hay dữ liệu 
lớn. Big data không chỉ là dữ liệu lớn về dung 
lượng mà còn đa dạng về cấu trúc, định dạng, 
nguồn phát sinh, mức độ thay đổi,... Trong lĩnh vực 
khai khoáng dữ liệu và khoa học dữ liệu, phân cụm 
dữ liệu được xem là công cụ quan trọng trong phân 
tích và xử lý các tập dữ liệu lớn và được ứng dụng 
nhiều trong các lĩnh vực kinh doanh, công nghệ, 
khoa học, giáo dục,... (Romero và Ventura, 2013; 
Kokol, 2015). Dựa vào phương pháp phân cụm, 
các giải thuật phân cụm dữ liệu được chia thành 5 
nhóm như trong Hình 1 (Fahad et al., 2014). 

Hiện tại, có nhiều định nghĩa khác nhau về tập 
dữ liệu lớn, một định nghĩa được nhiều người chấp 
nhận và sử dụng là “tập dữ liệu lớn là tập dữ liệu 
mà chúng ta không thể xử lý bằng những phương 
pháp tuyền thống”. Các tập dữ liệu mà Jesus et al. 
(2017) đã sử dụng trong các thí nghiệm có số 
lượng từ 1.025.000 mẫu tin đến 11.000.000 cũng 
được xem là các tập dữ liệu lớn. 

Trong bài báo này, các tập dữ liệu được sử dụng để 
thí nghiệm có số lượng từ 300.000 mẫu tin đến 
24.895.830 mẫu tin. Trong hoàn cảnh tối ưu hóa 
các thuật toán thì một số tập dữ liệu được sử dụng 
trong bài báo này đã được chấp nhận là các tập dữ 
liệu lớn (Van Hieu and Phayung, 2016). 
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Hình 1: Phân nhóm các giải thuật phân cụm 

Các thuật toán phân cụm thuộc dạng 
partitioning clustering được biết đến nhiều là K-
Means, K-Medoids, K-Modes, PAM, CLARANS, 
CLARA, FCM, CSO, PSO. Các thuật toán này 
phân chia một tập dữ liệu ܆ ൌ ሺܠଵ, ,ଶܠ … ,  ேሻܠ
thành  ܭ < ܰ cụm ۱ ൌ ሺ܋ଵ, ,ଶ܋ … ,  ௄ሻ có thể giao܋
nhau hoặc không giao nhau. Vì K-Means là một 
thuật toán phân cụm dữ liệu rất thông dụng nên bày 
báo này chọn thuật toán K-Means để làm nền tảng 
cho giải thuật ước lượng số cụm dữ liệu.  

Gọi dist (ܠ௜, ܠ௝) là khoảng cách từ đối tượng ܠ௜ 
đến đối tượng ܠ௝. Thuật toán K-Means có thể được 
biểu diễn như sau (Barioni et al., 2014). 

Thuật	toán	1:	K‐Means	ሺࢄ, ܰሻ		
Input:	 Tập	 dữ	 liệu	 	܆ có	 ܰ	 đối	 tượng	 trong	
không	gian	ܦ	 chiều,	 số	 lượng	nhóm	cần	phân	
chia	là	ܭ	
Output:	Tâm	của	ܭ	nhóm	và	danh	sách	các	đối	
tượng	dữ	liệu	thuộc	vào	từng	nhóm.	
Begin	

1. Khởi	 tạo	ܭ	 	 tâm	܈ ൌ ሺܢଵ, ,ଶܢ … , 	௄ሻܢ cho	
	.nhóm	ܭ

2. Gán	 các	 đối	 tượng	 dữ	 liệu	 ௜ܠ ൌ
ሺݔ௜ଵ, ,௜ଶݔ … , 	௜஽ሻݔ với	 ݅ ൌ 1,… ,ܰ	 vào	
nhóm	 ௝܋

∗	 sao	 cho	 distሺܠ௜,ܢ௝
∗ሻൌ	

minሺdistሺܠ௜,ܢ௝ሻሻvới	 ݅ ൌ 1,… ,ܰ; 	݆ ൌ
1,… , 	;ܭ 	 	௝ܢ là	 tâm	 của	 nhóm	 	௝܋ và	
distሺܠ௜,ܢ௝ሻ	là	khoảng	cách	từ	ܠ௜	tới	ܢ௝.	

3. Tính	 lại	 tọa	độ	 tâm	 của	 các	 nhóm	ܢ௝ ൌ
ଵ

ฮ۱ೕฮ
∑ ೔∈۱ೕܠ௜ܠ 	với	݆ ൌ 1,… , 	.ܭ

4. Kiểm	 tra	 điều	 kiện	 dừng	đã	 được	 định	
nghĩa	trước		
- Nếu	chưa	đạt	điều	kiện	dừng	thì	lặp	

lại	bước	2;	
- Ngược	lại,	trả	về	tâm	của	ܭ	nhóm	và	

danh	 sách	 các	 điểm	 thuộc	 từng	
nhóm. 	

End	

 

Hình 2: Ví dụ về kết quả phân cụm 

Để phân chia một tập dữ liệu ܆ có ܰ phần tử 
thành ܭ nhóm thì các giải thuật phân nhóm cần 
được cung cấp giá trị của ܭ trước khi thực hiện 
việc phân nhóm.  

Đối với các tập dữ liệu nhỏ hoặc có từ 1 đến 2 
thuộc tính thì việc ước lượng số cụm dữ liệu có thể 
được thực hiện thông qua các công cụ trực quan 
hóa dữ liệu. Đối với các tập dữ liệu lớn và có nhiều 
hơn 2 thuộc tính thì có thể ước lượng cố cụm thông 
qua kiến thức chuyên gia về lĩnh vực của dữ liệu. 
Tuy nhiên, để ước lượng số cụm chính xác thì cần 
đến các giải thuật ước lượng số cụm dữ liệu.  

Có nhiều thuật toán ước lượng số cụm được đề 
xuất: sử dụng ma trận khoảng cách giữa các đối 
tượng (Similarity matrix) (Shao et al,.2013), sử 
dụng lý thuyết tập thô (Decision-theoretic rough 
set) (Yu et al., 2014), sử dụng phương pháp thống 
kê (Weighted gap statistic) (Yan and Ke, 2007), sử 
dụng cây phủ tối thiểu (Minimum-cost spanning 
trees) (Zhong et al., 2015)... Tuy nhiên, các 
phương pháp đó khó áp dụng để hiện thực việc ước 
lượng số nhóm của các tập dữ liệu lớn khi thực 
hiện trên các máy tính cá nhân có cấu hình chuẩn 
vì lý do bộ nhớ khả dụng của máy tính cá nhân 
không thể đáp ứng được yêu cầu cấp phát và lưu 
trữ dữ liệu khi tính toán.  
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Ví dụ: Cần ước lượng số cụm dữ liệu cho một 
tập dữ liệu ܆ có ܰ=2.000.000 đối tượng dữ liệu. 
Trong trường hợp sử dụng kiểu dữ liệu float có 
kích thước 4 byte để lưu trữ giá trị số thập phân và 
kiểu dữ liệu unsigned char có kích thước 1 byte để 
lưu trữ giá trị số nguyên nhỏ. Yêu cầu về dung 
lượng bộ nhớ để lưu trữ dữ liệu cần thiết liên quan 
đến quá trình ước lượng số cụm có thể được tính 
như Bảng 1. 

Bảng 1: Minh họa yêu cầu dung lượng bộ nhớ 
với N=2.000.000 

Phương pháp 
Công thức 
tính dung 

lượng (Byte) 

Kích thước bộ 
nhớ yêu cầu 
(Giga byte) 

Ma trận kề (Shao et 
al., 2013) 

ܰଶ		1 3.725,29 

Ma trận tương đương 
(Shao et al. 2013) 

ܰଶ		4 14.901,16 

Lý thuyết tập thô (Yu 
et al., 2014). 

ܰଶ		2 ൈ 4 29.802,32 

Cây phủ tối thiểu 
(Zhong et al., 2015) 

ሺܰଶ/2ሻ		4  7.450,58 

Để cài đặt được thuật toán ước lượng số cụm 
dữ liệu theo phương pháp cây phủ tối thiểu thì cần 
phải giảm số đối tượng trong tập dữ liệu đến một 
giá trị nhất định tùy vào dung lượng khả dụng của 
bộ nhớ RAM.  

Mặt khác, có nhiều giải thuật ước lượng số cụm 
dữ liệu không đòi hỏi phải sử dụng dung lượng bộ 
nhớ lớn nhưng lại tốn rất nhiều thời gian khi thực 
hiện việc phân cụm như thuật toán QEM 
(Kolesnikov et al., 2015). 

Thuật toán ước lượng số cụm dữ liệu cho tập 
dữ liệu lớn dựa trên sự kết hợp giữa phương pháp 
cây phủ tối thiểu và phương pháp tế bào hóa (Cell-
MST-Based) (Van Hieu và Phayung, 2015) được 
đề xuất và được xem như một giải pháp tốt cho 
việc ước lượng số cụm của các tập dữ liệu lớn 
được thiết kế để thực thi trên các máy tính cá nhân 
có cấu hình chuẩn (Texas Tech University, 2015).  

Kết quả thực nghiệm cho thấy thuật toán ước 
lượng số cụm dữ liệu Cell-MST-based cho kết quả 
tốt hơn rất nhiều khi so sánh với các thuật toán 
khác khi áp dụng cho các tập dữ liệu lớn. Tuy 
nhiên, khi áp dụng cho một vài tập dữ liệu đặc biệt 
thì kết quả có thể không được ổn định. Do đó, bài 
báo này trình bày một cách cải tiến thuật toán ước 
lượng số cụm dữ liệu Cell-MST-Based bằng cách 
áp dụng khái niệm khoảng cách có trọng số thay vì 
sử dụng khoảng cách Euclid. Thuật toán cải tiến 
được đặt tên là Weighted-Cell-MST-Based cluster 
number estimation algorithm. 

Đóng góp của bài báo này là đề xuất khái niệm 
khoảng cách có trọng số giữa 2 đối tượng, đồng 
thời áp dụng khoảng cách có trọng số để cải tiến 
thuật toán ước lượng số cụm dữ liệu Cell-MST-
Based để nhận được kết quả ổn định hơn cho một 
số tập dữ liệu đặc biệt.  

Bài báo được cấu trúc thành 5 phần: Phần thứ 
hai là thuật toán ước lượng số cụm Cell-MST-
based, phần thứ ba là đề nghị giải thuật cải tiến, 
phần thứ tư là kết quả thực nghiệm, phần cuối cùng 
là kết luận và hướng phát triển. 

2 THUẬT TOÁN ƯỚC LƯỢNG SỐ CỤM 
CELL-MST-BASED 

Phần này trình bày những nội dung chủ yếu về cơ 
sở lý thuyết có liên quan đến thuật toán ước lượng 
số cụm dữ liệu Cell-MST-Based. Nội dung trình 
bày gồm phương pháp biến đổi tập dữ liệu lớn ܆ 
gồm ܰ đối tượng thành tập dữ liệu nhỏ gồm có ܯ஽ 
tế bào, cách xây dựng đồ thị tối ưu từ tập tế bào, 
ước lượng số cụm dữ liệu bằng cây phủ tối thiểu, 
các chỉ số dùng để đánh giá kết quả phân cụm dữ 
liệu. 

2.1 Quy ước ký hiệu 

Để tránh hiểu nhầm và nhất quán các ký hiệu 
trong khi trình bày các nội dung tiếp theo của bài 
báo này, chúng tôi thống nhất sử dụng ký hiệu như 
sau: 

 Ký tự thường in nghiên: sử dụng để ký hiệu 
cho biến hoặc giá trị vô hướng. Ví dụ các ký hiệu 
݅, ݆	, ݇ là các biến.  

 Ký tự thường in đậm: sử dụng để ký hiệu 
cho vector hoặc đối tượng có cấu trúc. Ví dụ ܠ là 
vector hoặc là đối tượng dữ liệu. 

  Ký tự hoa in nghiên: sử dụng để ký hiệu 
cho hằng số. Ví dụ ܰ,ܯ,ܦ là hằng số. 

  Ký tự hoa in đậm: sử dụng để ký hiệu cho 
ma trận hoặc tập hợp các đối tượng có cấu trúc. Ví 
dụ ܆ là ma trận.   

Hơn nữa, trong trường hợp ký hiệu là một 
chuỗi các ký tự thì cũng được quy ước giống như 1 
ký tự. 

2.2 Chỉ số so sánh kết quả phân cụm 

Để xác định kết quả phân cụm dữ liệu là tốt hay 
chưa tốt, người ta thường sử dụng nhiều chỉ số 
khác nhau. Đối với bài toán ước lượng số cụm dữ 
liệu kết hợp với việc phân cụm thì các chỉ số 
thường được sử dụng là chỉ số Dunn, Davies-
Boudlin, Krzanowski-Lai, Calinski-Harabasz, 
Intra-Inter. Khi so sánh 2 kết quả phân cụm với 
nhau; kết quả nào có giá trị Dunn, Krzanowski-Lai, 
Calinski-Harabasz lớn hơn thì tốt hơn; kết quả nào 
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có giá trị Davies-Boudlin, Intra-Inter nhỏ hơn thì 
tốt hơn (Starczewski and Krzyak, 2015). 

Giá trị của các chỉ số được tính bằng các biểu 
thức (1) đến (5). 

݊݊ݑܦ ൌ ݉݅ถ݊
ଵஸ௜ஸ௄

ە
ۖ
۔

ۖ
ۓ

݉݅ถ݊
ଵஸ௝ஸ௄
௝ஷ௜

൝
ௗ൫஼೔,஼ೕ൯

௠௔௫ᇣᇤᇥ
భರ೟ರ಼

ሼ∆ሺ஼೟ሻሽ
ൡ

ۙ
ۖ
ۘ

ۖ
ۗ

	    (1) 

ݏ݁݅ݒܽܦ  െ ݈݊݅݀ݑ݋ܤ ൌ
ଵ

௄
∑ ถݔܽ݉

௜ஷ௝

൜
ௌሺ஼೔ሻାௌ൫஼ೕ൯

ௌ൫஼೔,஼ೕ൯
ൠ௄

௜ୀଵ 	 (2) 

ሻܭሺܨܨܫܦ ൌ ሺܭ െ 1ሻଶ/௣ ൈ 	ܹܵܵሺܭ െ 1ሻ െ

ܭ
మ
೛ ൈܹܵܵሺܭሻ                           (3) 

݅݇ݏݓ݋݊ܽݖݎܭ െ ݅ܽܮ ൌ ቚ
஽ூிிሺ௄ሻ

஽ூிிሺ௄ାଵሻ
ቚ                 (4) 

݅݇ݏ݈݊݅ܽܥ െ 	ݖݏܾܽܽݎܽܪ ൌ
஻ௌௌሺ௄ିଵሻൈሺேି௄ሻ

ௐௌௌሺ௄ሻൈሺ௄ିଵሻ
                     (5) 

Tùy vào đặc điểm của các tập dữ liệu dùng để 
phân cụm hoặc ước lượng số cụm dữ liệu mà người 
ta chọn các chỉ số phù hợp. 

2.3 Tế bào hóa tập dữ liệu lớn 

Đây là thuật toán biến đổi tập dữ liệu lớn thành 
tập tế bào có kích thước nhỏ hơn rất nhiều so với 
tập dữ liệu ban đầu đã được đề xuất cho các thuật 
toán xử lý tập dữ liệu lớn (Van Hieu và Phayung, 
2015). 

 Ánh xạ đối tượng dữ liệu vào tế bào 

Một tế bào dữ liệu được định nghĩa như một 
nhóm các đối tượng dữ liệu gần giống nhau.  

Gọi ܆ ൌ ሺܠଵ, ,ଶܠ … ,  ܰ ேሻ là tập dữ liệu gốc cóܠ
đối tượng trong không gian ܦ chiều, ܞ௠௜௡ ൌ
ሺݒ୫୧୬ଵ, ,୫୧୬ଶݒ … ,  ୫୧୬஽ሻ là giá trị nhỏ nhất củaݒ
các thuộc tính của các đối tượng dữ liệu, ܞ௠௔௫ ൌ
ሺݒ୫ୟ୶ଵ, ,୫ୟ୶ଶݒ … ,  ୫ୟ୶஽ሻ là giá trị lớn nhất củaݒ
các thuộc tính của các đối tượng dữ liệu. Mỗi đoạn 
 đoạn để tạo ܯ được chia thành [୫ୟ୶௝ݒ ,୫୧୬௝ݒ]
thành các vector ܟ ൌ ሺݓଵ,ݓଶ, … ௝࢓ ஽ሻ vàݓ, ൌ
ሺ ௝݉	଴, ௝݉	ଵ, ௝݉	ଶ, … , ௝݉	ெሻ với ݆ ൌ 1,… ,  và ܦ

௝݉	଴ ൌ ୫୧୬ݒ ௝ . Giá trị của ݒ୫୧୬௝ , ݒ୫ୟ୶௝, ݓ௝, ௝݉	௞ 
được tính bằng các biểu thức (7) đến (10). 

܆ ൌ ቌ

ଵଵݔ ଵଶݔ …
ଶଵݔ
. . .

ଶଶݔ
…

…
…

ேଵݔ ேଶݔ …
			

ଵ஽ݔ
ଶ஽ݔ
…
ே஽ݔ

ቍ          (6)                          

௠௜௡ݒ ௝ ൌ ݉݅݊	ሺݔ௜௝ሻ với ൌ 1,⋯ ,ܰ ; ݆ ൌ 1,⋯ ,  (7) ܦ

௠௔௫ݒ ௝ ൌ ݅ ௜௝ሻ vớiݔሺ	ݔܽ݉ ൌ 1,⋯ ,ܰ; ݆ ൌ 1,⋯ ,  (8) ܦ

௝ݓ ൌ
௩೘ೌೣೕି௩೘೔೙ೕ

ெ
  với ݆ ൌ 1,⋯ ,  (9)      ܦ

௝݉	௞ ൌ ௠௜௡ݒ ௝ ൅ ݆ ൈ ݆ ௝ vớiݓ ൌ 1,⋯   ;ܦ,
݇ ൌ 1,⋯  (10)           ܯ,

Thuật toán ánh xạ được biểu diễn như sau: 

Thuật	toán	2:		Ánh	xạሺ,ࢄ	࢓௝	với	݆ ൌ 1,… , 		ሻܦ
Input:	 Tập	 dữ	 liệu	 	,܆ 	ܦ vector	 	௝ܕ với	 ݆ ൌ
1,… , 	ܦ
Output:	Tập	đối	tượng	và	địa	chỉ	ánh	xạ	܆′	
Begin	
′܆				 ← 		܆
				For		ܠ′௜ ∈ ݅	với	′܆ ൌ 1,… ,ܰ	
								For	݆ ൌ 1,… , 		ܦ
	݇0	0;	݌݋ݐܵ												
												While	ሺܵ݌݋ݐ ൏ 1ሻ	và	ሺ݇ ൏ 	ሻܯ
																	If	ሺݔ′௜௝ ൑ ௝݉௞ሻ	
௜௝′ݔ																						 ← ௝݉௞		
݌݋ݐܵ																						 ← 1	
																	Else	
																						݇ ← ݇ ൅ 1	
																	End	if	
												End	while	
								End	for	
				End	for	
End	

 Chuyển tập dữ liệu thành tập tế bào 

Mục đích của bước này là lấy địa chỉ của các tế 
bào. Mỗi tế bào là một nhóm các đối tượng dữ liệu. 
Gọi ܥ là dung lượng khả dụng của bộ nhớ RAM, ݊ 
là kích thước của kiểu dữ liệu dùng để lưu trữ 
khoảng cách giữa các tế bào, giá trị của ܯ được 
xác định bằng biểu thức (11). 

ெವൈሺெವିଵሻ

ଶ
൑

஼

௡
                            (11) 

Đặt ܺ ൌ  được tính bằng ܯ và	஽, giá trị của ܺܯ
các công thức (12) và (13). 

  ܺ ൌ
ିଵାඥଵା଼஼/௡

ଶ
                            (12) 

ܯ ൌ උܺଵ/஽ඏ                                (13) 

Thuật toán chuyển đổi tập dữ liệu thành tập tế 
bào được mô tả như sau: 

Thuật	toán	3:	Tế	bào	ሺࢄ,	݊ሻ			
Input:	 Tập	 dữ	 liệu	 	܆ có	 ܰ	 đối	 tượng	 trong	
không	 gian	ܦ	 chiều,	 ݊	 là	 kích	 cỡ	 của	 kiểu	 dữ	
liệu	dùng	để	lưu	giá	trị	khoảng	cách.	
Output:	Tập	hợp	các	tế	nào	۽	và	véc	tơ	ܟ.	
Begin	

1. Lấy	dung	 lượng	khả	dụng	của	bộ	nhớ	
RAM,	gọi	là	ܥ.	

2. Giải	phương	trình	ሺ12ሻ,	ሺ13ሻ	để	tìm	giá	
trị	của	ܯ.	
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3. Tính	vector	ܞ௠௜௡	và	ܞ௠௔௫	dựa	vào	biểu	
thức	ሺ7ሻ	và	ሺ8ሻ.	

4. Tính	vector	ܟ	dựa	vào	biểu	thức	ሺ9ሻ.	
5. Tính	vector	ܕ௝	với	jൌ 1,… , 	vào	dựa	ܦ

biểu	thức	ሺ10ሻ.	
6. Gọi	hàm	ánh	xạሺ,ࢄ	࢓௝	với	݆ ൌ 1,… , 	.ሻܦ
7. Tính	 giá	 trị	 các	 thuộc	 tính	 của	 tế	 bào	

khác	rỗng,	gọi	là	۽.	
8. Trả	về	۽	và	ܟ.	

End	

2.4 Xây dựng đồ thị tối ưu và ước lượng số 
cụm dữ liệu 

Sau khi có được tập hợp các tế bào, việc xây 
dựng đồ thị tối ưu để các định số lượng cụm được 
thực hiện qua 3 bước: 

 Tính khoảng cách giữa các tế bào 

Gọi ܰ’ là số lượng tế bào trong tập tế bào ۽. 
Một ma trận vuông có kích cỡ ܰ′ ൈ ܰ′ được xây 
dựng để lưu trữ khoảng cách giữa các tế bào. Vì 
đây là ma trận đối xứng nên chỉ cần xây dựng ½ 
ma trận có dung lượng bộ nhớ được cấp phát thật 

sự là 
ሺேᇱൈேᇱሻ

ଶ
ൈ 4 byte. 

 Xây dựng đồ thị tối ưu 

Mục đích của việc xây dựng đồ thị tối ưu là hạn 
chế việc cấp phát ô nhớ và lưu trữ những giá trị 
không cần thiết cho quá trình ước lượng số cụm dữ 
liệu. Thuật toán xây dựng đồ thị tối ưu từ tập tế bào 
có thể được tóm tắt như sau: 

Thuật	toán	4:	Đồ	thị	tối	ưuሺࡻሻ			
Input:	Tập	hợp	các	tế	bào	۽.	
Output:	 Đồ	 thị	 tối	 ưu	۵଴	 cùng	 với	 giá	 trị	 cầm	
canh	 ଴ܶ.	
Begin	

1. Tính	ma	trận	khoảng	cách	giữa	các	 tế	
bào	gọi	là	۲.	

2. Tính	 trung	 bình	 và	 độ	 lệch	 của	 các	
khoảng	 cách	 gọi	 là	 	 ݉݁ܽ݊ሺ۲ሻ	 and	
	.ሺ۲ሻ݀ݐݏ

3. Nếu	݀ݐݏሺ۲ሻ ൑ 1	thì		
											 ଴ܶ ← ݉݁ܽ݊ሺ۲ሻ		
Ngược	lại		
											 ଴ܶ ← ݉݅݊ሺ݉݁ܽ݊ሺ۲ሻ, 	.ሺ۲ሻሻ݀ݐݏ

4. Xây	dựng	đồ	thị	với	các	cạnh	có	độ	dài	
൑ ଴ܶ	gọi	là	۵଴.	

5. Xây	dựng	cây	phủ	 tối	 thiểu	 từ	۵଴,	 gọi	
là	܂଴.	

6. ଴ܶ ൌ max	ሺcạnh	của	܂଴ሻ.	

7. Xóa	các	cạnh	൐ ଴ܶ	từ	đồ	thị	۵଴	
8. Trả	về	۵଴	và	 ଴ܶ	

End	

Sau khi xóa bỏ các cạnh có độ dài lớn hơn ଴ܶ 
thì đồ thị ۵଴ được gọi là đồ thị tối ưu. Đồ thị tối ưu 
có thể là một đồ thị liên thông và cũng có thể là 
một đồ thị gồm nhiều thành phần liên thông. 

 Ước lượng số cụm dữ liệu 

Bước thứ 3 của thuật toán ước lượng số cụm dữ 
liệu Cell-MST-based là ước lượng số cụm dữ liệu 
kết hợp với phân cụm bằng thuật toán K-Means.  

Ban đầu, xem đồ thị tối ưu ۵଴ là một rừng của 
các cây gọi là ۴଴. Thực hiện việc lặp với ݅ ൌ
1,… , උ√ܰඏ. 

Tại bước lặp thứ ݅, xóa các cạnh có độ dài lớn 
hơn ௜ܶ để tạo thành rừng ۴௜. Gọi ܭ௜ là số lượng cây 
của rừng ۴௜. ܭ௜  cũng được xem là số cụm các tế bào 
và tương đương với số cụm dữ liệu của tập dữ liệu 
  .܆

Tâm của từng cụm tế bào được xác định thông 
qua giá trị các thuộc tính của tế bào, địa chỉ này 
được ánh xạ ngược thành tâm của các cụm dữ liệu. 
Thuật toán phân cụm K-Means được sử dụng để 
phân cụm tập dữ liệu ban đầu ܆, các chỉ số  Dunn, 
Davies-Boudlin, Intra-Inter được tính tương ứng 
với từng giá trị ܭ௜.  

Giá trị của ௜ܶ được xác định bằng biểu thức 
(14) với ݅ ൌ 1,… ,  .và 0<α<1 ۂߙ/1ہ

Tại bước ݅, gọi ܢ଴௞ ൌ ሺݖ଴௞ଵ, ,଴௞ଶݖ … ,  ଴௞஽ሻ vớiݖ
݇ ൌ 1,… ,  ,௜ là tâm của các cây trong rừng cây ۴௜ܭ
và ܢ௞ ൌ ሺݖ௞ଵ, ,௞ଶݖ … , ݇ ௞஽ሻ vớiݖ ൌ 1,… ,  ௜ là tâmܭ
ban đầu của các nhóm khi sử dụng thuật toán K-
Means trên tập dữ liệu gốc ܆. Giá trị của tâm ܢ௞ 
được tính bằng biểu thức (15). 

௜ܶ ൌ ଴ܶ െ ݅ ൈ                            (14) 

௞௝ݖ ൌ ଴௞௝ݖ ൈ ௝ݓ ൅ ௠௜௡ݒ ௝	với	݆ ൌ 1	tới	(15)    ܦ 

Khi ݅ ൌ උ√ܰඏ, tất cả các giá trị chỉ số Dunn, 
Davies-Boudlin, Intra-Inter tương ứng với từng giá 
trị của ܭ௜ được so sánh. Giá trị ܭ௜

∗ được chọn là 
giá trị có ít nhất 2 chỉ số tốt nhất trong 3 chỉ số. 
Trong trường hợp cả 3 chỉ số không giống nhau, 
giá trị ܭ௜ được chọn tương ứng với trường hợp có 
giá trị MSE thấp nhất. 
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                 a) Số cụm dữ liệu                                           b) Số cây của rừng 

Hình 3: Ví dụ mối tương quan giữa số cụm dữ liệu và số cây 

3 THUẬT TOÁN ƯỚC LƯỢNG SỐ CỤM 
DỮ LIỆU CẢI TIẾN WEIGHTED-CELL-
MST-BASED 

Để cải thiện kết quả của thuật toán ước lượng 
số cụm dữ liệu Cell-MST-Based khi áp dụng cho 
một số tập dữ liệu đặc biệt, nghiên cứu đề xuất sử 
dụng khoảng cách có trọng số thay gì khoảng cách 
Euclid, tiếp theo là thay đổi các thuật toán xây 
dựng đồ thị tối ưu, ước lượng số cụm cho phù hợp 
với khái niệm khoảng cách có trọng số. 

3.1 Khoảng cách có trọng số 

Khoảng cách Euclid dùng để đo khoảng cách 
giữa 2 điểm không có trọng số, trong khi tế bào dữ 
liệu có trọng số. Trọng số của tế bào là tổng trọng 
số của các đối tượng tạo nên tế bào nên về bản chất 
thì tế bào có trọng số lớn hơn sẽ mang lại một 
lượng thông tin khác hơn so với tế bào có trọng số 
nhỏ hơn. 

Gọi ݓ௜ là trọng số của tế bào ݅; ܗ௜ ൌ
ሺ݋௜ଵ, ,௜஽݋⋯,௜ଶ݋ ,௝ଵ݋)=௝ܗ ,௜ሻݓ ௧ܗ ,(௝ݓ,௝஽݋⋯,௝ଶ݋ ൌ
ሺ݋௧ଵ,  ௜௞ là݋ ௧ሻ là 3 tế bào khác nhau vớiݓ,௧஽݋⋯,௧ଶ݋
giá trị của thuộc tính ݇ của các tế bào; Edist() là 
hàm tính khoảng cách Euclid giữa 2 tế bào, Wdist() 
là hàm tính khoảng cách có trọng số giữa 2 tế bào. 
Khoảng cách có trọng số được định nghĩa sao cho 
thỏa 3 tính chất sau: 

0 ൑ ,௜ܗ൫ݐݏܹ݅݀ ௝൯ܗ ൏ ,௜ܗሺݐݏ݅݀ܧ  .௝ሻܗ

,௜ܗ൫ݐݏܹ݅݀ ௝൯ܗ ൌ ,௝ܗሺݐݏܹ݅݀  .௜ሻܗ

Nếu ݐݏ݅݀ܧሺܗ௧, ௜ሻܗ ൌ ,௧ܗሺݐݏ݅݀ܧ ௜ݓ ௝ሻ vàܗ ൐  ௝ݓ
thì ܹ݀݅ݐݏሺܗ௧, ௜ሻܗ ൏ ,௧ܗሺݐݏܹ݅݀  .௝ሻܗ

Goi ݓ௠௔௫ là trọng số lớn nhất của các tế bào 
trong tập hợp tế bào ۽ và ݓሺܗ௜ሻ là hàm lấy trọng 
số của tế bào ܗ௜ ∈  Để đáp ứng được 3 thuộc tính .۽
trên thì hàm tính khoảng cách có trọng số giữa 2 tế 
bào được định nghĩa như biểu thức (16) 

,௜ܗ൫ݐݏܹ݅݀ ௝൯ܗ ൌ ,௜ܗ൫ݐݏ݅݀ܧ ௝൯ܗ െ
௪ሺܗ೔ሻା௪ሺܗೕሻ

ଶ௪೘ೌೣ
 (16) 

Chứng minh các tính chất: 

Tính chất 1:  

Vì ݓሺܗ௜ሻ ൅ ௝ሻܗሺݓ ൑ ௜ሻܗሺݓ ௠௔௫ vàݓ2 ൐ 0,  

௝ሻܗሺݓ ൐ 0 nên ta có 0 ൏
௪ሺܗ೔ሻା௪ሺܗೕሻ

ଶ௪೘ೌೣ
൑ 1.  

Mặt khác ݐݏ݅݀ܧ൫ܗ௜, ௝൯ܗ ൒ 1 khi ݅ ് ݆  

0 ൑ ,௜ܗ൫ݐݏ݅݀ܧ ௝൯ܗ െ
௪ሺܗ೔ሻା௪ሺܗೕሻ

ଶ௪೘ೌೣ
൏

,௜ܗ൫ݐݏ݅݀ܧ   . ௝൯ܗ

 0 ൑ ,௜ܗ൫ݐݏܹ݅݀ ௝൯ܗ ൏ ,௜ܗሺݐݏ݅݀ܧ   .ሻܒܗ

Tính chất 2: 

Vì ݐݏ݅݀ܧ൫ܗ௜, ௝൯ܗ ൌ ,௝ܗ൫ݐݏ݅݀ܧ  và	௜൯ܗ
௪ሺܗ೔ሻା௪ሺܗೕሻ

ଶ௪೘ೌೣ
ൌ

௪ሺܗೕሻା௪ሺܗ೔ሻ

ଶ௪೘ೌೣ
 

 ܹ݀݅ݐݏ൫ܗ௜, ௝൯ܗ ൌ ,௝ܗሺݐݏܹ݅݀   .௜ሻܗ

Tính chất 3: 

Vì ݓሺܗ௜ሻ ൐   ௝ሻܗሺݓ

ta có 
௪ሺܗ೟ሻା௪ሺܗ೔ሻ

ଶ௪೘ೌೣ
൐

௪ሺܗ೟ሻା௪ሺܗೕሻ

ଶ௪೘ೌೣ
.  

Mặt khác ݐݏ݅݀ܧሺܗ௧, ௜ሻܗ ൌ ,௧ܗሺݐݏ݅݀ܧ   .௝ሻܗ

ݐݏ݅݀ܧሺܗ௧, ௜ሻܗ െ
௪ሺܗ೟ሻା௪ሺܗ೔ሻ

ଶ௪೘ೌೣ
൏

,௧ܗ൫ݐݏ݅݀ܧ ௝൯ܗ െ
௪ሺܗ೟ሻା௪ܗೕሻ

ଶ௪೘ೌೣ
.  

 ܹ݀݅ݐݏሺܗ௧, ௜ሻܗ ൏ ,௧ܗሺݐݏܹ݅݀   .௝ሻܗ

Ví dụ: có 3 tế bào ࢕௧ ൌ ሺ1,1,4ሻ, ܗ௜ ൌ ሺ3,4,2ሻ, 
௝ܗ ൌ ሺ4,3,5ሻ.  Ta có ݓሺܗ௧ሻ ൌ ௜ሻܗሺݓ ,4 ൌ 2, 
௝൯ܗ൫ݓ ൌ ௠௔௫ݓ  ,5 ൌ ,௧ܗሺݐݏ݅݀ܧ ,5 ௜ሻܗ ൌ 3.6056, 
,௧ܗ൫ݐݏ݅݀ܧ ௝൯ܗ ൌ 3.6056.  

Áp dụng biểu thức (16): 

,௧ܗሺݐݏܹ݅݀ ௜ሻܗ ൌ 3.6056 െ
଺

ଵ଴
ൌ 3.0056  

,௧ܗ൫ݐݏܹ݅݀ ௝൯ܗ ൌ 3.6056 െ
ଽ

ଵ଴
ൌ 2.7056. 
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                    a) Khoảng cách Euclid                                     b) Khoảng cách trọng số 

Hình 4: Ví dụ minh họa sự khác nhau giữa khoảng cách Euclid và khoảng cách có trọng số 

 
Hình 5: Ví dụ minh họa chia 1 tập dữ liệu thành tế bào 

3.2 Thuật toán ước lượng số cụm dữ liệu 
cải tiến Weighted-Cell-MST-Based 

Khái niệm khoảng cách có trọng số được trình 
bày trong mục 3.1 được sử dụng để tính khoảng 
cách giữa các tế bào khi xây dựng đồ thị tối ưu. Do 
đó, khoảng cách ngắn nhất giữa 2 đỉnh bất kỳ của 
đồ thị có thể nhỏ hơn 1. Điều này dẫn tới số cạnh 
của đồ thị tối ưu trong thuật toán Weighted Cell-
MST-Based sẽ khác hơn so với số cạnh của đồ thị 
tối ưu trong thuật toán Cell-MST-Based. Sự thay 
đổi này dẫn đến kết quả ước lượng số cụm dữ liệu 
của thuật toán cải tiến có thể khác hơn so với thuật 
toán ban đầu. 

 Mô hình tổng quát của thuật toán 

Thuật toán ước lượng số cụm dữ liệu cải tiến 
gồm 4 bước như sau: 

 
Hình 6: Minh họa thuật toán ước lượng số cụm 

dữ liệu cải tiến gồm 4 bước 

Bắt đầu 

Ánh	xạሺ,ࢄ	࢓௝	với	jൌ1	tới	Dሻ 

Tế	bào	cải	tiếnሺࢄ,	݊ሻ 

Đồ	thị	tối	ưu	cải	tiến	ሺ۽ሻ	 

Ước	lượng	nhóm	cải	tiến	ሺYሻ	 

Kết thúc 
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 Bước 1: Ánh xạ đối tượng dữ liệu vào tế bào 

Nội dung của bước này là chia tập dữ liệu lớn ܆ 
gồm ܰ đối tượng thành một tập hợp các tế bào có 
tối đa ܯ஽ tế bào. Mỗi tế bào chứa nhiều đối tượng 
dữ liệu.  

Giải thuật cải tiến sử dụng lại giải thuật Ánh	xạ	
ሺ,ࢄ	࢓௝	 với	 jൌ1	 tới	 Dሻ	 của thuật toán Cell-MST-
Based để ánh xạ các đối tượng dữ liệu trong tập dữ 
liệu ܆ sang tế bào của các đối tượng dữ liệu. 

 Bước 2: Lấy tập tế bào 

Mục đích của bước này là lựa chọn các tế bào 
có trọng số >0 từ kết quả của bước 1. Trọng số của 
mỗi tế bào được định nghĩa là tổng trọng số của 
các đối tượng dữ liệu nằm trong tế bào. Giá trị 
thuộc tính của tế bào được tính bằng trung bình 
cộng giá trị thuộc tính tương ứng của các đối tượng 
dữ liệu trong tế bào. 

Cải tiến giải thuật Tế	bào	ሺࢄ,	݊ሻ	của thuật toán 
ước lượng số cụm Cell-MST-Based để tính trọng 
lượng của từng tế bào. 

Thuật	toán	5:	Tế	bào	cải	tiến	ሺࢄ,	݊ሻ			
Input:	 Tập	 dữ	 liệu	 	܆ có	 ܰ	 đối	 tượng	 trong	
không	gian	ܦ	chiều,	݊	 là	kích	cỡ	của	kiểu	dữ	
liệu	dùng	để	lưu	giá	trị	khoảng	cách.	
Output:	Tập	hợp	các	tế	nào	۽	và	véc	tơ	ܟ.	
Begin	

1. Lấy	dung	lượng	khả	dụng	của	bộ	nhớ	
RAM,	gọi	là	ܥ.	

2. Giải	 phương	 trình	 ሺ12ሻ,	 ሺ13ሻ	 để	 tìm	
giá	trị	của	ܯ.	

3. Tính	 vector	 	௠௜௡ܞ và	 	௠௔௫ܞ dựa	 vào	
biểu	thức	ሺ7ሻ	và	ሺ8ሻ.	

4. Tính	vector	ܟ	dựa	vào	biểu	thức	ሺ9ሻ.	
5. Tính	vector	ܕ௝	với	jൌ 1,… , 	vào	dựa	ܦ

biểu	thức	ሺ10ሻ.	
6. Gọi	 hàm	 ánh	 xạ	 ሺ,ࢄ	࢓௝	 với	 ݆ ൌ

1,… , 	.ሻܦ
7. Tính	 trọng	 số	 của	 tế	 bào	 bằng	 tổng	

trọng	số	của	đối	 tượng	thuộc	 tế	bào,	
xóa	bỏ	tế	bào	có	trọng	số	ൌ0.	

8. Tính	giá	trị	các	thuộc	tính	cho	các	tế	
bào	 có	 trọng	 số	൐0	bằng	 trung	 bình	
giá	 trị	 thuộc	 tính	 tương	ứng	 của	 các	
đối	tượng	thuộc	tế	bào.	

9. Trả	về	tập	hợp	tế	bào	۽	và	ܟ.	
End	

 Bước 3: Xây dựng đồ thị tối ưu từ tế bào 

Mục đích của bước này là xây dựng đồ thị tối 
ưu từ kết quả của bước 2.  

Cải tiến thuật toán Đồ	thị	tối	ưu	ሺࢅሻ của thuật 
toán ước lượng số cụm Cell-MST-Based để tìm đồ 
thị tối ưu từ tập các tế bào. 

Thuật	toán	6:	Đồ	thị	tối	ưu	cải	tiếnሺࡻሻ			
Input:	Tập	hợp	tế	bào	۽.	
Output:	Đồ	thị	tối	ưu	۵଴,	giá	trị	cầm	canh	 ଴ܶ	và	
khoảng	cách	ngắn	nhất	giữa	2	tế	bào.	
Begin	

1. Tính	khoảng	cách	có	trọng	số	giữa	các	
tế	bào	gọi	là	۲.	

2. Tính	 các	 giá	 trị	 ݉݅݊	ሺ۲ሻ,	 ݉݁ܽ݊ሺ۲ሻ,	
and	݀ݐݏሺ۲ሻ.	

3. ଴ܶ ← ,ሺ݉݁ܽ݊ሺ۲ሻݔܽ݉ 	.ሺ۲ሻሻ݀ݐݏ
4. Xây	 dựng	 đồ	 thị	 từ	 những	 khoảng	

cách	൑ ଴ܶ,	gọi	là	۵଴.	
5. Xây	dựng	cây	MST	từ	۵଴	gọi	là	܂଴.	
6. ଴ܶ ←	maximumሺcạnh	của	܂଴ሻ		
7. Xóa	các	cạnh	൐ ଴ܶ	từ	۵଴	
8. Trả	về	۵଴,	݉݅݊	ሺ۲ሻ	,	 ଴ܶ	

End	

 Bước 4: Ước lượng số cụm dữ liệu kết 
hợp phân cụm 

Mục đích của bước này là ước lượng số cụm dữ 
liệu của tập tin ban đầu thông qua tập tế bào, kết 
hợp với việc phân cụm tập dữ liệu ban đầu. Vì có 
thể có nhiều giá trị số lượng cụm khác nhau nên 
giá trị số lượng cụm tối ưu là giá trị cho kết quả 
các chỉ số so sánh tốt nhất. 

Cải tiến giải thuật Ước	 lượng	 nhóm	 ሺYሻ	 của 
thuật toán ước lượng số cụm Cell-MST-Based	để 
ước lượng số nhóm. Điểm khác biệt giữa bước 4 
trong thuật toán Weighted-Cell-MST-Based so với 
bước 4 của thuật toán Cell-MST-Based là độ dài 
của cạnh trong rừng cây Fi của thuật toán 
Weighted-Cell-MST-Based có thể nhỏ hơn 1 trong 
khi độ dài các cạnh trong rừng cây Fi của thuật 
toán Cell-MST-Based có giá trị nhỏ nhất là 1.  

Thuật toán Ước	lượng	nhóm	cải	tiến	ሺYሻ	được 
thiết kế lại như sau: 
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Hình 7: Lưu đồ thuật toán ước lượng số cụm dữ liệu kết hợp phân cụm 

4 KẾT QUẢ THỰC NGHIỆM 

4.1 Cài đặt thuật toán 

Các thuật toán được cài đặt bằng ngôn ngữ C,  
biên dịch bằng TDM-GCC 4.8.1 64 bit kết hợp với 
Dev C++ 5.9.2, chạy trên máy tính cá nhân có cấu 
hình: Intel processor core i5-3230M CPU 2.60 GH, 
6GB of RAM, Windows 8.1. Thuật toán Eager 
Prim (Sedgewick và Wayne, 2011) được sử dụng 

để xây dựng cây phủ tối thiểu. Cấu trúc dữ liệu 
danh sách kề được sử dụng để lưu trữ đồ thị.  

Một đồ thị được định nghĩa là một mảng của 
danh sách liên kết. Mỗi phần tử của mảng ứng với 
1 nút. Mỗi danh sách liên kết là một danh sách của 
các cạnh nối với 1 nút. Mỗi thành phần của danh 
sách liên kết là một cấu trúc lưu thông tin của cạnh 
gồm nút đầu, nút cuối, trọng số, con trỏ chỉ đến 
cạnh tiếp theo. 

 

Hình 8: Minh họa một danh sách liên kết 



Tạp chí Khoa học Trường Đại học Cần Thơ  Số chuyên đề: Công nghệ thông tin (2017): 42-53 

 51 

 

Hình 9: Minh họa một đồ thị được lưu trữ bằng một mảng của danh sách liên kết 

Hàm GlobalMemoryStatusEx() của Hệ điều 
hành Windows được sử dụng để lấy dung lượng 
khả dụng của bộ nhớ RAM. Ba giá trị của  (5,0%; 
7,5%; 10,0%) được sử dụng để kiểm tra. 

4.2 Dữ liệu thực nghiệm 

Dữ liệu dùng để thực nghiệm là các tập tin đã 
được sử dụng bởi thuật toán Cell-MST-Based gồm 
13 tập dữ liệu (Van Hieu và Phayung, 2015). Trong 
13 tập dữ liệu dùng để thực nghiệm, có 10 tập dữ 
liệu biết trước số cụm, 3 tập dữ liệu còn lại chưa 
biết trước số cụm dữ liệu. 

Tất cả các tập dữ liệu dùng để thực nghiệm 
không chứa dữ liệu nhiễu nên kết quả của các thuật 
toán không bị ảnh hưởng bởi dữ liệu ngoại lệ. 

Bảng 2: Thông tin các tập dữ liệu dùng để thực 
nghiệm 

Tập tin 
Số 

thuộc 
tính 

Số đối 
tượng dữ 

liệu 
Số cụm

Simulation2D1 2 800.017 10 
Simulation2D2 2 800.017 16 
Simulation2D3 2 1.150.000 22 
Simulation2D4 2 1.450.000 29 
Simulation3D1 3 300.000 7 
Simulation3D2 3 371.000 7 
Simulation3D3 3 1.150.000 23 
Simulation3D4 3 1.450.000 25 
Transactions70k 2 665.470 4 
Transactions90k 2 855.367 4 
3D road networks 3 343.874 Unknown 
TDriveTrajectory 2 17.760.778 Unknown 
GeolifeTrajectory 2 24.895.830 Unknown 

4.3 Kết quả thử nghiệm 

So sánh kết quả thực hiện của giải thuật ước 
lượng số cụm dữ liệu ban đầu (Cell-MST-Based) 
và giải thuật cải tiến (Weighted-Cell-MST-Based) 
cho thấy: 

Đối với 10 tập dữ liệu đã biết trước số cụm thì 
kết quả của giải thuật cải tiến giống với kết quả của 
giải thuật ban đầu đối với cả 3 giá trị của . 

Đối với 3 tập dữ liệu chưa biết trước số cụm thì 
có 1 trường hợp kết quả giống nhau (tập dữ liệu 
GeolifeTrajectory), 1 trường hợp giải thuật cải tiến 
ước lượng ít cụm hơn (tập dữ liệu 3D road 
networks). Đặc biệt, đối với tập dữ liệu 
TDriveTrajectory thì giải thuật cải tiến cho kết quả 
nhỏ hơn và ổn định hơn. 

Để hiểu kỹ hơn kết quả của 2 tập dữ liệu 3D 
road networks và TdriveTrajectory, chúng ta xét 
tiếp chỉ số Intra-Inter. Khi so sánh các chỉ số Intra-
Inter, những trường hợp mà 2 thuật toán cho kết 
quả khác nhau (3D road networks, 
TDriveTrajectory) thì giải thuật cải tiến cho kết 
quả tốt hơn giải thuật ban đầu vì kết quả phân cụm 
của giải thuật cải tiến có giá trị Intra-Inter nhỏ hơn 
kết quả phân cụm của giải thuật ban đầu. 

Khi xét về mức độ chính xác thì giải thuật cải 
tiến cho kết quả tốt hơn giải thuật ban đầu khi áp 
dụng với 2 tập dữ liệu 3D road networks và 
TDriveTrajectory bởi vì 2 tập dữ liệu này có sự 
phân phối dữ liệu đặc biệt hơn so với các tập dữ 
liệu khác. Cụ thể là trọng số của các tế bào gần 
nhau có độ chênh lệch khá lớn. Đó chính là nguyên 
nhân tại sao chúng tôi đề xuất sử dụng khoảng cách 
có trọng số giữa các tế bào. 
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Bảng 3: So sánh kết quả số cụm dữ liệu ước lượng được 

Datasets 
Cell-MST-Based Weighted-Cell-MST-Based 

=5,0% =7,5% =10,0% =5,0% =7,5% =10,0% 
Simulation2D1 9 9 9 9 9 9 
Simulation2D2 16 16 16 16 16 16 
Simulation2D3 20 20 20 20 20 20 
Simulation2D4 29 29 29 29 29 29 
Simulation3D1 7 7 7 7 7 7 
Simulation3D2 5 5 5 5 5 5 
Simulation3D3 23 23 23 23 23 23 
Simulation3D4 25 25 25 25 25 25 
Transactions70k 4 4 4 4 4 4 
Transactions90k 4 4 4 4 4 4 
3D road networks 6 6 6 5 5 5 
TDriveTrajectory 4 5 4 2 2 2 
GeolifeTrajectory 2 2 2 2 2 2 

Bảng 4: So sánh chỉ số Intra-Inter đối với 2 tập dữ liệu có kết quả ước lượng số cụm dữ liệu khác 
nhau, với =10% 

Tâp dữ liệu 
Giải thuật Cell-MST-based  Giải thuật Weighted Cell-MST-based  

Số cụm Intra-Inter Số cụm Intra-Inter 
3D road networks 6 0,301750 5 0,289281 
TDriveTrajectory 4 0,004220 2 0,001682 

Bảng 5: So sánh thời gian thực hiện (số phút) với =10% 

Datasets Thuật toán Cell-MST-Based Thuật toán Weighted-Cell-MST-Based 
Simulation2D1 3,92 3,92 
Simulation2D2 3,47 1,94 
Simulation2D3 1,74 1,74 
Simulation2D4 1,59 1,59 
Simulation3D1 0,47 0,47 
Simulation3D2 1,20 0,88 
Simulation3D3 2,06 2,06 
Simulation3D4 2,36 2,37 
Transactions70k 0,68 0,46 
Transactions90k 0,45 0,97 
3D road networks 0,97 3,92 
TDriveTrajectory 29,04 29,55 
GeolifeTrajectory 9,05 6,92 

5  KẾT LUẬN  

Khi mật độ của các đối tượng dữ liệu tại những 
vùng gần nhau có sự chênh lệch quá lớn thì kéo 
theo sự chênh lệch lớn về trọng số của các tế bào 
gần nhau. Chính điều này làm cho việc áp dụng 
khoảng cách Euclid không còn phù hợp nữa bởi vì 
lượng thông tin mà các đối tượng đóng góp vào 
công thức tính khoảng cách Euclid bằng nhau trong 
khi trọng số thật sự cũng như mức độ ý nghĩa của 
các tế bào hoàn toàn khác nhau.  

Do đó, khi áp dụng khoảng các có trọng số vào 
quá trình tính khoảng cách giữa 2 tế bào thì giải 
thuật ước lượng số cụm dữ liệu cải tiến Weighted-

Cell-MST-Based cho kết quả tốt hơn so với thuật 
toán ban đầu là Cell-MST-Based.  

Hiện tại, hầu hết các máy tính cá nhân đều là 
máy tính có đa bộ xử lý. Để tăng thời gian xử lý dữ 
liệu, giải thuật Weighted-Cell-MST-Based có thể 
thiết kế lại theo mô hình MapReduce để tận dụng 
khả năng của tất cả các bộ xử lý. 

Mặt khác, các tập dữ liệu dùng để phân cụm có 
thể chứa các đối tượng dữ liệu ngoại lệ. Nên áp 
dụng thuật toán loại bỏ các đối tượng dữ liệu ngoại 
lệ Cell-DROS (Hieu and Phayung, 2016) để loại bỏ 
dữ liệu ngoại lệ trước khi áp dụng thuật toán ước 
lượng số cụm dữ liệu. 
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