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TÓM TẮT 
Ngày nay, phát hiện cộng đồng trên một mạng xã hội đang là hướng nghiên cứu quan trọng trong 

lĩnh vực khoa học máy tính. Mạng xã hội thường được biểu diễn dưới dạng cấu trúc dữ liệu đồ thị. 

Chính vì vậy, phát hiện cộng đồng trên mạng xã hội chủ yếu gắn liền với bài toán phân cụm trên 

đồ thị. Để giải quyết bài toán, đã có rất nhiều thuật toán được quan tâm nghiên cứu. Trong bài báo 

này, nhóm tác giả sẽ trình bày các kết quả nghiên cứu mới theo hướng tiếp cận sử dụng khái niệm 

spectrum (phổ) để đưa bài toán phân cụm đồ thị tổng quát về bài toán phân cụm trên véc tơ riêng 

số thực nhằm giảm số chiều của tập dữ liệu, đồng thời kết hợp kỹ thuật tối ưu hóa hàm Min-cut 

nhờ sử dụng ma trận Laplace. Hướng tiếp cận này sẽ giảm độ phức tạp tính toán của thuật toán 

phát hiện cấu trúc cộng đồng trên mạng xã hội. Các kết quả thực nghiệm chạy trên các bộ số liệu 

thực tế đã khẳng định tính hữu hiệu của thuật toán đề xuất. 

Từ khóa: Khoa học máy tính; mạng xã hội; cấu trúc cộng đồng; khai phá dữ liệu đồ thị; phân 

cụm đồ thị; phát hiện cộng đồng; phổ. 
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ABSTRACT 
Nowadays, community detection in graphs has been an important problem in computer science 

research. Social networks are often expressed in form of structure data graph. Hence, social network 

community mining mainly deals with graph clustering problem. To solve this problem, many 

algorithms have been proposed. In this article, the authors present new research results based on the 

approach of using the concept of spectrum to bring the problem of clustering general graph of 

clustering problem on vectors of real numbers only, for this reason, the number of dimensions of the 

data set will be reduced, then we incorporate the techniques of optimizing the Min-cut function using 

the Laplace matrix. This approach will reduce the calculation complexity and quickly yields the 

result of social network community structure mining. The effectiveness of proposed algorithm is 

evidenced by experimental results on real data sets. 
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1. Mở đầu 

Phương pháp phân cụm là ứng dụng quan 

trọng đối với các bài toán đặc trưng cho mô 

hình đồ thị trong khai phá dữ liệu, nhất là vấn 

đề xác định các cộng đồng trong mạng xã hội. 

Phân tích đầu tiên về cấu trúc cộng đồng được 

thực hiện bởi Weiss và Jacobsen [1] trong 

việc nghiên cứu tách ra các nhóm làm việc 

trong một cơ quan chính phủ. Từ đó đến nay 

đã có nhiều thuật toán được nghiên cứu, phát 

triển. Có thể kể thêm các tác giả khác như 

Flake [2], Radicchi [3], [4]… đã đề xuất việc 

phát hiện cộng đồng theo phương pháp phân 

cụm đồ thị G thành các đồ thị nhỏ hơn với các 

đặc trưng riêng. Bài toán đặt ra như vậy thuộc 

lớp NP-Khó, các tác giả Girvan và Newman 

[5] đã đề xuất phương pháp phân cụm thứ bậc 

phân chia để phát hiện cộng đồng, ở đó cần 

tính độ đo trung gian của các cạnh 

(Betweenness) và từ đó loại trừ cạnh có độ đo 

trung gian cao nhất. Độ phức tạp của thuật 

toán này là tương đương 2( )O k n  với k cạnh 

cần loại bỏ. Để cải tiến tốc độ của thuật toán 

Girvan-Newman, đã có nhiều nhóm đề xuất 

các phương pháp khác nhau như Tyler [6]; 

Gregory [7]; Brandes [8]. Tuy nhiên, các 

thuật toán này vẫn có độ phức tạp lớn, khoảng 
2( )O mn với n là số đỉnh m là số cạnh. Hướng 

cải tiến của nhóm tác giả là tìm cách giảm số 

chiều của không gian véc tơ (dữ liệu gốc) 

bằng pháp phân cụm phổ, từ đó rút gọn khối 

lượng tính toán khi xử lý phát hiện cộng 

đồng, giảm độ phức tạp tính toán.  

Cấu trúc của bài báo gồm 4 phần. Phần 1 (Mở 

đầu): giới thiệu nội dung nghiên cứu. Phần 2: 

tóm tắt một số kiến thức cơ bản đề cập đến 

trong các thuật toán. Phần 3 trình bày bài toán 

phát hiện cộng đồng bằng phương pháp phân 

cụm phổ, đề xuất thuật toán. Phần 4 tiến hành 

thực nghiệm thuật toán trên các bộ dữ liệu. 

2. Một số kiến thức cơ bản 

2.1. Đồ thị mạng xã hội: Kí hiệu G = (V, E), 

trong đó V là tập các đỉnh biểu diễn các thành 

viên của mạng xã hội và E là tập các cạnh thể 

hiện mối quan hệ xã hội giữa các thành viên. 

Một cộng đồng C là tập con các đỉnh của V 

sao cho với mỗi đỉnh v  C có nhiều cạnh kết 

nối vi với những đỉnh u khác trong C và ít 

cạnh kết nối vi với những đỉnh w khác thuộc 

V\C [9], [10]. 

2.2. Đồ thị tương tự: Kí hiệu G(V, E, W), 

trong đó V={X1, X2,…,Xn} là tập các đỉnh, E 

là tập các cạnh {(Xi, Xj)}thỏa mãn độ đo W(Xi, 

Xj)>0 trong đó W là độ đo tương tự [10], [11].  

Đồ thị G được phân chia sao cho các cạnh 

trong nhóm có độ đo tương tự lớn nhất và các 

cạnh nối các nhóm có độ đo tương tự nhỏ 

nhất. Để biểu diễn đồ thị G, có thể sử dụng 

các phương pháp: 

+ Ma trận kề ,( )i j n nW w =  trong đó 

,

1,( , ) ,
w

0,( , ) .
i j

i j E

i j E


= 


 

+ Ma trận kết nối ,( )i j n nA a = được xác định 

qua độ đo W được định nghĩa theo bài toán. 

+ Ma trận bậc ,( )i j n nD d =
;
  

         ,

( ), ;

0, .

i

i k

d v i k
d

i k

=
= 


 với ( )id v là bậc của 

đỉnh .iv ; G vô hướng không có trọng số
 

ij

1,

, ;

0, .

n

ki j

a i j
d

i j

=




= 
 =


 trong đó ija là giá trị 

kết nối giữa các đỉnh; G có hướng có trọng số. 

Trong nghiên cứu và thực nghiệm, việc xác 

định sự tương đương giữa 2 đối tượng Xi, Xj 

được đánh giá theo phân phối Gauss: 

2

2
W( , ) exp( )

2

i jX X
i j



−
= − , 

Trong đó   là độ lệch chuẩn. Trong thực 

nghiệm, ta lựa chọn giá trị này để điều chỉnh 

kích thước của cụm, giá trị W(i,j) càng cao thì 

liên kết giữa Xi và Xj càng lớn. 

Ngoài ra, khoảng cách giữa 2 đối tượng còn 

được xác định theo khoảng cách Euclid.  
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( , ) i jd i j X X= − . 

Hiển nhiên mối liên kết cao khi và chỉ khi 

khoảng cách thấp.  

Khi đó, từ khoảng cách có thể xác định được 

mối liên kết qua nhiều phương pháp khác 

nhau, một trong những phương pháp được 

nhóm tác giả lựa chọn là phương pháp phổ 

[12], [13], nhằm giảm số chiều của dữ liệu 

được xét và do đó quá trình xác định cộng 

đồng trên đồ thị tỏ ra hiệu quả hơn rất nhiều về 

mặt thời gian và độ phức tạp tính toán. 

2.3. Khái niệm phổ: Phổ là một tập các giá trị 

đặc trưng của ma trận L: Spec(L) = 

1

1

...

...

t

tm m

  
 
 

 trong đó 1... t   là các giá trị khác 

nhau của giá trị đặc trưng và 1... tm m là các hệ 

số điều chỉnh, L là kí hiệu của ma trận 

Laplace. Ma trận Laplace có một số tính chất 

cơ bản sau [10], [14], [15]. 

+ Tổng các phần tử trên các hàng hoặc cột 

đều bằng không. 

+ L là ma trận vuông đối xứng, không khả nghịch. 

+ L là nửa xác định dương. 

+ L là một toán tử :L V R→  trong đó V  là 

tập các đỉnh của đồ thị G, R là tập số thực. 

+ Các giá trị riêng của L là trực chuẩn (độ lớn 

bằng 1 và tích vô hướng của 2 véc tơ bằng 0). 

+ L phụ thuộc vào thứ tự của các đỉnh còn 

phổ là bất biến đối với đồ thị.  

Vấn đề đặt ra là từ ma trận lân cận kề A biểu 

diễn cho đồ thị, ta cần xây dựng nên một ma 

trận L tương đương cũng có khả năng đặc 

trưng cho đồ thị mà ta đang xét. 

Có nhiều cách để xây dựng ma trận L từ A, ví 

dụ 
1 1

2 2DL I D A
− −

= − hoặc L=D-A.  

 

Từ phương trình Lu u= , ta sẽ xác định 

được các giá trị riêng và véc tơ riêng của L. 

Các giá trị của một véc tơ riêng chính là các 

giá trị phổ của đỉnh đồ thị và được sử dụng để 

tính toán phân cụm đồ thị. Ngoài ra, véc tơ 

riêng sẽ được chuẩn hóa để dễ dàng tính toán 

[16], [17]. Như vậy, số chiều của phổ nhỏ hơn 

số chiều của tập đỉnh ban đầu trong đồ thị vì từ 

ma trận lân cận kề A kích thước n n , ta đã 

chuyển về xử lý véc tơ riêng có n phần tử. Số 

cụm cần phân tách trong phương pháp phân 

cụm phổ tương ứng với giá trị k mà chúng ta lựa 

chọn cho kỹ thuật phân cụm k-mean.  

2.4. Tiêu chuẩn đánh giá cộng đồng  

Newman và Girvan [18], X. Liu và cộng sự 

[19] đã đưa ra đại lượng Modularity và tối ưu 

hóa để đánh giá chất lượng cộng đồng: 

ij ij

, 1

1
( ) ( , )

2
i j

i k

Q a p C C
m


=

= −      (1) 

Trong đó A là ma trận kề, pik là số cạnh dự 

kiến trong C, hàm ( , ) 1i jC C =  nếu i, j thuộc 

cùng cộng đồng và ( , ) 0i jC C =
 
nếu ngược 

lại. Dựa trên xác suất kết nối giữa đỉnh i và 

đỉnh j ta có:   

ij

ij

1
( ) ( , )

2 2

i j

i j

k k
Q a C C

m m
= −

 

      (2) 

với ki, kj là bậc của đỉnh i và đỉnh j. Nếu gọi 

nc là số cộng đồng, lc là số cạnh nối các đỉnh 

của cộng đồng C, dc là tổng số bậc của các 

đỉnh của cộng đồng C.   

2

1

( ( ) )
2

cn

c c

c

l d
Q

m m=

= −
 
                (3) 

Giá trị lớn nhất của Q được xác định: 

max

1 1

1 1
min {[(m- ) ( ( )]}= min { -E Cut }

c cn n

C c x c C C x C

c c

Q l m E l Cut
m m= =

= − − − −               (4)
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trong đó
2

( )
4

c
x c

d
E l

m
=  là số lượng liên kết dự 

kiến, 
1

cn

C c

c

Cut m l
=

= − là số cạnh liên cộng 

đồng của C và x CE Cut  là số cạnh dự kiến của 

các cộng đồng của C. Một cộng đồng C có 

Qmax đạt giá trị dương và càng lớn thì cộng 

đồng được xác định càng rõ, tức là việc phân 

tách cộng đồng là tốt. 

3. Phương pháp phân cụm phổ  

3.1. Bài toán và phương pháp phân cụm phổ 

3.1.1. Bài toán: Xét đồ thị mạng G = (V, E) 

với tập đỉnh 1{ ,..., }NV v v= , một tập con 

Z V  với độ đo
,

W( , ) ( , )
i j

i j

i Z j Z

Z Z A i j
 

=  ; 

A là ma trận liên kết hoặc ma trận kề. Giá trị 

của tập con Z được xác định ( ) i

i Z

Vol Z D


= , 

trong đó 
1

( , ); 1..
N

i

j

D A i j i N
=

= = là giá trị của 

đỉnh thứ i của đồ thị. Hãy xác định tập các tập 

khác rỗng 1,... kZ Z   sao cho i jZ Z  =  và 

1 ... kZ Z V  = ;  đồng thời thỏa mãn tiêu 

chuẩn phân vùng tốt (trong mỗi nhóm, số 

lượng cạnh là lớn nhất, nhưng số lượng cạnh 

giữa 2 nhóm là bé nhất). 

3.1.2. Phương pháp phân cụm phổ: Khi mạng 

được biểu diễn bởi đồ thị, việc phát hiện cộng 

đồng có mối quan hệ đặc biệt với phân cụm 

đồ thị. Việc phân chia đồ thị G thành 2 nhóm 

A, B sao cho trọng số của các cạnh nối các 

đỉnh từ A đến các đỉnh của B là nhỏ nhất [20], 

[21] và các cạnh trong một nhóm có trọng số 

cao. Sử dụng phương pháp Min-cut với lát cắt 

ij

,

( , ) w
i A j B

Cut A B
 

=  , wij là trọng số của cạnh 

(i ,j), bài toán được thực hiện với việc chọn 

lát cắt ( , )Cut A B  đạt  min, còn ( , )Cut A A và 

( , )Cut B B  đạt max. Lát cắt Cut được thực 

hiện theo chuẩn 

1 1
( , ) ( , )( )

( ) ( )
NCutJ A B Cut A B

vol A vol B
= +  

trong đó:  

 
Hình 1. Minh họa đồ thị  phân thành 2 cụm A, B 

ij

1

( ) W
n

i

i A j i A

Vol A d
 = 

= =  , 

ij

1

( ) W
n

i

i B j i B

Vol B d
 = 

= =   

Cách tính này có độ phức tạp là ( )O V E  và 

sẽ không thực hiện được việc phân chia cụm 

nếu gặp đỉnh cô lập. Để khắc phục chúng ta 

sẽ tìm các phương pháp thực hiện khác hiệu 

quả hơn, một trong các phương pháp đó là sử 

dụng phương pháp phổ [18], bằng giải pháp 

dùng véc tơ đặc trưng 1 2( , ,..., )kX v v v=  với 

L= D-A. hoặc dùng véc tơ đặc trưng 

1 2( , ,..., )kY u u u= với 

1 1

2 2DL D A
− −

= . 

Phương pháp của UlrikeVon Luxburg [13] có 

kết quả phân cụm tốt với thời gian nhanh hơn 

các phương pháp phân cụm truyền thống. 

3.2. Thuật toán đề xuất 

Phương pháp nhóm tác giả đề xuất dựa trên 

nguyên tắc trợ giúp của các véc tơ riêng của 

ma trận Laplace, thực hiện biến đổi tập hợp 

các đối tượng dữ liệu ban đầu thành một tập 

hợp các điểm trong không gian có tọa độ là 

các phần tử của véc tơ riêng, sau đó các điểm 

được phân cụm bằng các kỹ thuật tiêu chuẩn 

k-mean. Khác với các phương pháp khác, 

nhóm tác giả lựa chọn hàm phân phối Gauss 

để xác định giá trị ma trận liên kết A, đồng 

thời giá trị k được lượng hóa bằng kinh 

nghiệm sau đó tính và lựa chọn k véc tơ đặc 

trưng từ ma trận L và  phân cụm k-mean trên 

tập phổ của tập dữ liệu ban đầu. Quá trình 

tính toán các giá trị riêng và véc tơ riêng cũng 

được cải tiến để giảm thời gian tính toán 

(Thuật toán 3.2.1). Các phương pháp hiện có 

sử dụng hàm ước lượng riêng ứng với từng bộ 

dữ liệu để xác định ma trận liên kết A. Qua 
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quá trình thực nghiệm với nhiều bộ dữ liệu 

(https://snap.stanford.edu), nhóm tác giả thấy 

rằng việc lựa chọn hàm phân phối Gauss là 

hiệu quả bởi hầu hết các thuộc tính phản ánh 

đối tượng và tạo ra mối quan hệ tương đồng 

trong thực tế đều tuân theo phân phối chuẩn 

Gauss. Phương pháp phổ có thể tính toán 

nhanh và cho biết khả năng liên kết hay xảy 

ra cũng như khả năng tốt nhất khi thực hiện 

kết nạp vào cộng đồng, điều này được đánh 

giá qua giá trị modularity xác định chất lượng 

cộng đồng. 

Mô tả các thuật toán: 

Thuật toán 3.2.1 ( Xác định vector riêng của 

ma trận V) 

Input : Ma trận V có số chiều n n ;  Output: 

Giá trị véc tơ riêng 

Bước 1. Khởi động 
(0)x u= ;

(0) = . Gán 

(0)z =

1

2( * )x x x
−

 sao cho 
(0) 1z = . Đặt t=1. 

Bước 2. 

+ Xác định ma trận M V I= −  ;  

     

+ Giải phương trình 
( ) ( 1)t tMy z −= ; tính 

*
1

( ) ( ) ( ) ( )2( )t t t tz y y y
−

=  ;   

  

Bước 3. 

+ Tính  

( )

( )

h

h

t

k

t t

k

z

y
 = ; Nếu V là ma trận 

Hermitian thì tính 
*( 1) ( ) 1( )t t

t z y − −=     

+ Xác định *

( ) ( 1)t t

t
  −= +  hoặc 

*

( ) ( 1)t t

t
  −= +      

  

Bước 4: t:=t+1; Quay lại Bước 2. Điều kiện 

dừng lặp 
( ) ( 1)t tz z −−      

Thuật toán 3.2.2  (Thuật toán SC_NT) 

Input: Cho tập dữ liệu xN FP R , N: số điểm dữ 

liệu, F số chiều không gian, k số cộng đồng. 

Output: Các cộng đồng 
1 2, ,..., kZ Z Z với 

{i ,i=1..k}i i iZ y C=   

1. For iP P  ( 1..i N ) if  

( e ( , )
jP P i jcon ct P P

then

2
( , ) exp( )

2

i jp p
A i j



−
= − ; , 1..i j N  

2. For iP P  deg( iv )=deg( iP ); iP P  

3. For , 1..i j N  
ij 1 2( , ,..., )ND diag v v v=  

4. Comput L=D-A // Ma trận Laplace  

5. Comput k eigen-vector 1 2, ,..., ku u u  của L 

sao cho Lu u=  

6. Select 1 2{ , ,..., }ku u u u // chọn u từ tập 

các vecto 1 2, ,..., ku u u 7. Select 

tan { }y s d u // chọn các điểm k

iy R từ 

tập các vecto u, chuẩn hóa u được y 

8. _ a ( )iC k me ns y= , i=1..k//Phân cụm các 

điểm iy  vào k cụm 1 2, ,..., kC C C theo k-Means 

9. Return {P }i i i jZ y C=   

10. Comput Q 

Nhận xét:  

+ Khi sử dụng hàm phân phối Gauss xác định 

ma trận liên kết A thì chất lượng các cộng 

đồng tốt hơn, mối liên kết giữa 2 đối tượng xi, 

xj là cao nếu các đối tượng này rất giống nhau, 

sự giống nhau (tương đồng) giữa 2 đối tượng 

xi, xj được xác định theo phân phối Gauss.  

+ Do số các véc tơ riêng trong y là nhỏ hơn 

nhiều số chiều không gian F nên hiển nhiên 

việc thực hiện thuật toán k_mean trên tập y 

sẽ giảm độ phức tạp tính toán trên toàn 

không gian. 

+ Vì số cộng đồng cần xác định là k và từ 

thuật toán k-Means (bước 8) nên dễ thấy độ 

phức tạp của thuật toán được đánh giá tương 

đương với 
2( * ).O k N   

4. Các kết quả thực nghiệm 

Để kiểm tra độ chính xác của thuật toán, nhóm 

tác giả tiến hành thử nghiệm thuật toán với 

một số bộ dữ liệu cụ thể trong đó các bộ dữ 
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liệu test (số liệu nhỏ) kiểm tra độ chính xác của thuật toán khi phân cụm. Các bộ dữ liệu thực lớn 

[22] nhằm so sánh thuật toán đề xuất với các thuật toán khác. Thực nghiệm được thực hiện trên 

môi trường Matlab version 7.0. 

 
 

Hình 2. Mạng 7 đỉnh và các liên kết Hình 3. Mạng và trọng số liên kết 

4.1. Ví dụ 1: Xét đồ thị mạng gồm 7 đối tượng A(6,8,9); B(8,8,8); C(9,8,7); D(2,3,1); E(1,3,4); 

F(4,2,3); G(2,3,4) và các liên kết như đồ thị tương ứng biểu diễn mạng (hình 2): 

Tiến hành thực hiện thuật toán theo các bước sau 

Bước 1, 2, 3: Giá trị của ma trận  liên kết A (xác định theo phân phối Gauss) và ma trận bậc D: 

 

 

 

 

 

 

Bước 4: Ma trận L được xác định: L=D-A 

Bước 5: Họ véc tơ đặc trưng x được xác định Lx x= ; Giá trị riêng    

Bước 6, 7: Chọn 3U R  ; k= 3; Chuẩn hóa U ta có Y: 

0

0.2136

0.7706

2.1882

2.2588

2.5136

2.8551



 
 
 
 
 

=  
 
 
 
 
 

 

 
Bước 8, 9: Phân cụm các điểm ( ), 1..7iY i =  vào 3 cụm 1, 2,3  bằng thuật toán k-Means: 

Bảng 1. Kết quả phân cụm trong ví dụ 1 

 
Hình 4. Kết quả phân thành 3 cộng đồng 

Đối tượng cộng đồng 

A 1 

B 1 

C 1 

D 2 

E 2 

F 2 

G 3 
 

 

1.7 0.8 0.6 0.3 0 0 0

0.8 1.6 0.8 0 0 0 0

0.6 0.8 1.6 0.2 0 0 0

0.3 0 0.2 1.9 0.7 0.7 0

0 0 0 0.7 1.3 0.6 0

0 0 0 0.7 0.6 2.0 0.7

0 0 0 0 0 0.7 0.7

L

− − − 
 
− −
 
 − − −
 

= −− − − 
 − −
 

− − − 
 − 

1.7 0 0 0 0 0 0

0 1.6 0 0 0 0 0

0 0 1.6 0 0 0 0

0 0 0 1.9 0 0 0

0 0 0 0 1.3 0 0

0 0 0 0 0 2.0 0

0 0 0 0 0 0 0.7

D

 
 
 
 
 

=  
 
 
 
 
 

0 0.8 0.6 0.3 0 0 0

0.8 0 0.8 0 0 0 0

0.6 0.8 0 0.2 0 0 0

0.3 0 0.2 0 0.7 0.7 0

0 0 0 0.7 0 0.6 0

0 0 0 0.7 0.6 0 0.7

0 0 0 0 0 0.7 0

A

 
 
 
 
 

=  
 
 
 
 
 
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Nhận xét: Thuật toán đề xuất thực hiện phân cụm là tốt, các cộng đồng thu được là hợp lý.  

4.2. Ví dụ 2. Xét bộ dữ liệu giả định với kích thước lớn, tiến hành thực hiện thuật toán SC_NT và 

so sánh với thuật toán của UlrikeVon Luxburg [13]. Nhóm tác giả thu được kết quả trong bảng 2 

(n – số đỉnh, m-số cạnh, k-số cộng đồng, t-thời gian).   

Bảng 2. Kết quả so sánh 2 thuật toán  

(Đơn vị tính thời gian chạy:giây) 

 
Hình 5. So sánh thời gian chạy 

Stt n m k t_U_Von_LB t_SC_NT 

1 100 500 10 2,45 0,65 

2 200 1000 25 7,9 1,85 

3 400 2000 32 16,8 4,75 

4 600 3000 43 21,3 11,8 

5 800 4000 50 28,16 20,8 

6 1000 5000 67 68,6 45,2 
 

4.3. Ví dụ 3. Nhóm tác giả xét các bộ dữ liệu thực chuẩn [22] trên thế giới, thử nghiệm thuật 

toán, tính toán chất lượng các cộng đồng thu được đồng thời so sánh với thuật toán của 

UlrikeVon Luxburg [13]. Kết quả thu được thể hiện ở bảng 3 (n-số đỉnh, m-số cạnh, k-số cộng 

đồng, Q-chất lượng cộng đồng, t-thời gian). 

Bảng 3. Kết quả so sánh 2 thuật toán (Đơn vị tính thời gian chạy: giây) 

Stt Bộ dữ liệu n m k 
                   Q/t  

U_Von_LB_2007 SC_NT 

1 Karate Club 34 78 2 0,31/1,35 0,45/0,53 

2 
Dolphin Group 62 159 

3 0,35/1,55 0,49/0,86 

3 2 0,53/2,05 0,55/0,97 

4 Les Misérables Group 77 254 5 0,42/3,74 0,52/1,93 

5 Book Amazon 105 441 3 0,47/3,93 0,58/1,26 

6 Political blogosphere 1490 19090 3 0,49/77,35 0,67/55.23 
 

 

 

Hình 6. So sánh thời gian chạy Hình 7. So sánh chất lượng cộng đồng 

Nhận xét. Qua các kết quả thực nghiệm trên các bộ dữ liệu với kích thước lớn được đưa ra trong 

bảng 3 và các hình 6 - 7, chúng ta thấy rằng thuật toán đề xuất đã thực hiện xác định các cộng 

đồng là tốt, thời gian chạy của thuật toán đề xuất là nhanh hơn (trung bình khoảng 30%) so với 

thuật toán của UlrikeVon Luxburg [13]. Chất lượng các cộng đồng thu được cũng cao hơn (trung 

bình khoảng 23%). Điều này khẳng định tính hiệu quả của thuật toán đề xuất. 

5. Kết luận  

Nhóm tác giả đã giới thiệu một phương pháp tổng hợp tiếp cận theo hướng giảm số chiều của dữ 

liệu (dạng ma trận, có thể đa chiều) xuống chỉ còn ở dạng véc tơ (chuỗi số thực), ngoài ra còn 

phối hợp với ý tưởng tối ưu hóa hàm Min-cut nhờ sử dụng ma trận Laplace, do đó rất hiệu quả 

cho quá trình xử lý phát hiện cấu trúc cộng đồng trên mạng xã hội. Nền tảng của phương pháp đề 
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xuất là kỹ thuật Spectrum (phân cụm phổ). 

Phương pháp này có thể đảm bảo lựa chọn 

được số lượng cộng đồng hợp lý cho mạng. 

Nhóm tác giả đã chứng minh thuật toán đề 

xuất có hiệu quả trong việc phát hiện cộng 

đồng, đồng thời cho thấy phương pháp đề 

xuất có thể sử dụng để làm sáng tỏ cấu trúc 

phức tạp của các hệ thống mạng xã hội (mà 

thực tế cần phải mô tả bằng không gian đa 

chiều). Thời gian thực hiện thuật toán là 

nhanh hơn so với thuật toán của UlrikeVon 

Luxburg. Chất lượng các cộng đồng thu được 

cũng tốt hơn. Trong thời gian tiếp theo, nhóm 

tác giả sẽ tiếp tục nghiên cứu mở rộng, hoàn 

thiện các thuật toán (cho đồ thị có hướng, ma 

trận thực, đa chiều…) và cải tiến các kỹ thuật 

phân cụm đồ thị nhằm phát hiện nhanh các 

cộng đồng có chất lượng cao phục vụ cho 

việc phân tích và khai thác thông tin trên 

mạng xã hội. 
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