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ARTICLE INFO ABSTRACT 

Received:  09/9/2021 Recently, fuzzy clustering is widely used to group data. Fuzzy 

clustering is studied and applicable in many technical applications 

like crime hot spot detection, tissue differentiation in medical images, 
software quality prediction etc. The researches on fuzzy clustering 

focuses mainly on the objective function to increase the performance 

of the clustering process. However, the fuzzy parameter is an 

important factor affecting the performace of the clustering process. 

The fuzzy parameter is used to reflect the degree of fuzzifier. In this 

study, the research team focuses on improving the fuzzy clustering 

algorithm with fuzzy parameters for each data cluster. Main 

contributions of the paper: i) building an improved algorithm from 

fuzzy clustering algorithm; ii) building a fuzzy parameter caculation 

function for each data cluster; iii) Executtion and evaluation the 

improved algorithm compared to other algorithms in the same field. 
The experimental results of study show that the improved algorithm is 

more efficient than the original algorithm. 
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THÔNG TIN BÀI BÁO TÓM TẮT 

Ngày nhận bài:  09/9/2021 Phân cụm mờ được sử dụng nhiều trong thời gian gần đây để phân 
nhóm dữ liệu. Phân cụm mờ thường được nghiên cứu nhiều trong 

lĩnh vực phát hiện điểm nóng tội phạm, phân biệt mô trong ảnh y tế, 

dự đoán chất lượng phần mềm... Các nghiên cứu phân cụm mờ tập 

trung chủ yếu vào việc cải tiến hàm mục tiêu để tăng hiệu năng của 

quá trình phân cụm. Tuy nhiên để tăng hiệu năng của quá trình phân 

cụm, một yếu tố có ảnh hưởng lớn đó là tham số mờ. Khi đó, tham số 

mờ được sử dụng để phản ảnh mức độ mờ hóa. Do vậy, trong nghiên 

cứu này, nhóm nghiên cứu tập trung cải tiến từ thuật toán phân cụm 

mờ với tham số mờ cho từng cụm dữ liệu. Đóng góp chính của bài 

báo: i) Xây dựng một thuật toán cải tiến từ thuật toán phân cụm mờ; 

ii) Xây dựng hàm tính tham số mờ cho từng cụm dữ liệu; iii) Cài đặt, 
đánh giá thuật toán cái tiến so với các thuật toán cùng loại. Kết quả 

thực nghiệm của nghiên cứu cũng cho thấy thuật toán cải tiến cho 

hiệu năng tốt hơn so với thuật toán gốc ban đầu. 
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1. Giới thiệu 

Phân cụm dữ liệu là việc phân chia các điểm dữ liệu về các cụm dữ liệu, sao cho 2 điểm dữ 

liệu có độ tương đồng cao thuộc về cùng một cụm, 2 điểm dữ liệu có độ tương đồng thấp thuộc 

về 2 cụm khác nhau [1]. Các thuật toán phân cụm chia thành 2 loại cơ bản: phân cụm cứng và 
phân cụm mờ. Trong phân cụm cứng, mỗi điểm dữ liệu thuộc về một cụm xác định. Với phân 

cụm mờ, mỗi điểm dữ liệu có thể thuộc về nhiều cụm dữ liệu khác nhau với một độ thuộc vào 

từng cụm là khác nhau. Các bài toán trong thế giới thực thường rất khó phân chia rõ ràng 1 điểm 
dữ liệu thuộc về cụm nào, do vậy thời gian gần đây các phương pháp phân cụm mờ được sử dụng 

nhiều. Các phương pháp phân cụm mờ đã ứng dụng trong phân loại tài liệu [2], phân đoạn ảnh 

[3], phân loại phương tiện tham gia giao thông [4], dự báo thời tiết [5].  
Các phương pháp nghiên cứu mới phát triển từ thuật toán phân cụm mờ (Fuzzy C-Mean: 

FCM) [6] thường được giới thiệu để khắc phục và nâng cao khả năng phân cụm của thuật toán 

này. Một số nghiên cứu nhằm bổ sung thêm các thông tin để trợ giúp phân cụm mờ, khi đó người 

ta phát triển phân cụm bán giám sát mờ [7]-[9]. Một nhóm tác giả phát triển phân cụm mờ với 
các tập mờ nâng cao [10], [11]. Một số nhóm phát triển phân cụm mờ cho bài toán ứng dụng như 

phân đoạn ảnh thì bổ sung thêm thông tin không gian [12], bổ sung thông tin đặc trưng nha khoa 

để phân đoạn ảnh nha khoa [13]. Các nghiên cứu trên đều thực hiện với tham số mờ bằng2 
(m=2), mà tập trung vào việc điều chỉnh các thành phần trong cụm để làm tăng hiệu suất, từ đó 

làm tăng chất lượng của phân cụm dữ liệu. Tuy nhiêu, một yếu tố có ảnh hưởng đến quá trình 

nâng cao chất lượng cụm là tham số mờ chưa được đề cập đến. Năm 2020, tác giả Trần Đình 

Khang và cộng sự [14] đã nghiên cứu đề cập đến việc lựa chọn một cách tính tham số mờ với 
từng điểm dữ liệu để làm tăng chất lượng của quá trình phân cụm dữ liệu. 

Trong nghiên cứu này, nhóm nghiên cứu đưa ra một cải tiến thuật toán phân cụm mờ với tham số 

mờ cho từng cụm dữ liệu. Khi đó sẽ thấy được các mối quan hệ giữa trọng số mũ 𝑚 trong thuật toán 
phân cụm và bán kính, kích thước mỗi cụm, cũng như khoảng cách tương đối giữa các phần tử đang 

xét vào tâm mỗi cụm. Nhóm nghiên cứu, cài đặt đánh giá thử nghiệm thuật toán cải tiến với thuật toán 

phân cụm mờ và thuật toán phân cụm mờ với tham số mờ của từng điểm dữ liệu. 
Các phần tiếp theo của bài báo được cấu trúc như sau: mục 2 chúng tôi trình bày các nghiên 

cứu liên quan để phát triển trong nghiên cứu này. Mục 3, chúng tôi trình bày chi tiết cải tiến phân 

cụm mờ với tham số mờ cho từng cụm dữ liệu. Mục 4, chúng tôi trình bày các kết quả thực 

nghiệm, đánh giá so sánh của thuật toán cải tiến phân cụm mờ với tham số mờ cho từng cụm dữ 
liệu với một số thuật toán khác. Cuối cùng, là kết luận chỉ ra những đóng góp của bài báo và 

hướng phát triển của bài báo. 

2. Nghiên cứu liên quan 

2.1. Thuật toán Fuzzy C-Mean 

Thuật toán phân cụm mờ được Bezdek [6] đề xuất dựa trên độ thuộc ukj của phần tử dữ liệu Xk 

từ cụm j. Hàm mục tiêu được xác định như sau: 

𝐽 =∑∑𝑢𝑖𝑗
𝑚

𝐶

𝑗=1

‖𝑋𝑖 − 𝑉𝑗‖
2

𝑁

𝑖=1

→ 𝑚𝑖𝑛 (1) 

Trong đó: 

- m là tham số mờ hóa 
- C là số cụm dữ liệu; N là số phần tử dữ liệu. 

- uij là độ thuộc của phần tử dữ liệu Xi từ cụm j. 

- 𝑋𝑖 ∈ 𝑅
𝑟là phần tử thứ k của  NXXXX ,...,, 21= . 

- Vj là tâm của cụm j. 
Khi đó ràng buộc của (1) là: 
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∑𝑢𝑖𝑗

𝐶

𝑗=1

= 1; 𝑢𝑖𝑗 ∈ [0,1]; ∀𝑖 = 1,𝑁 (2) 

Sử dụng phương pháp Lagrange giải tối ưu hàm mục tiêu (1) với rằng buộc (2), xác định được 

tâm của cụm dựa vào (3) và độ thuộc dựa vào (4). 

𝑉𝑗 =
∑ 𝑢𝑖𝑗

𝑚𝑋𝑖
𝑁
𝑖=1

∑ 𝑢𝑖𝑗
𝑚𝑁

𝑖=1

             ∀𝑗 = 1, 𝐶 (3) 

𝑢𝑖𝑗 =
1

∑ (
‖𝑋𝑖−𝑉𝑘‖

‖𝑋𝑖−𝑉𝑗‖
)

1
𝑚−1

𝐶
𝑘=1

      ∀𝑖 = 1,𝑁; ∀𝑗 = 1, 𝐶 
(4) 

Khi đó thuật toán Fuzzy C-means như sau (xem bảng 1). 

Bảng 1. Thuật toán Fuzzy C-means 

Input Tập dữ liệu X gồm N phần tử trong không gian r chiều; số cụm C; mờ hóa m; ngưỡng ԑ; số 

lần lặp lớn nhất MaxStep>0. 

Output Ma trận U và tâm cụm V. 

FCM 

1 Khởi tạo t=0 

2 𝑢𝑖𝑗
(𝑡) ← 𝑟𝑎𝑛𝑑𝑜𝑚; (𝑖 = 1, 𝑁; 𝑗 = 1, 𝐶) thỏa mãn điều kiện (2) 

3 Repeat 

3.1 t=t+1 

3.2 
Tính 

( ) ( )CjV t

j ,1; =  bởi công thức (3) 

3.3 Tính  𝑢𝑖𝑗
(𝑡); (𝑖 = 1, 𝑁; 𝑗 = 1, 𝐶)bởi công thức (4) 

3.4 Until 
( ) ( ) − −1tt UU   hoặc t > MaxStep 

2.2. Thuật toán phân cụm mờ với tham số mờ cho từng điểm dữ liệu 

Bảng 2. Thuật toán MCFCM 

Input Tập dữ liệu X gồm N phần tử , số cụm C, mi, ngưỡng 𝜀, số lần lặp tối đa maxStep > 0. 

Output Ma trận U và tâm cụm V. 

MCFCM 

1 Khởi tạo t=0 

2 Khởi tạo ngẫu nhiên 𝑉𝑡  
3 Repeat 

3.1 t=t+1 

3.2 Tính ma trận 𝑈𝑡 dựa trên công thức 𝑢𝑖𝑗 =
1

∑ (
‖𝑋𝑖−𝑉𝑘‖

‖𝑋𝑖−𝑉𝑗‖
)

2
𝑚𝑖−1𝐶

𝑗=1

 

3.3 
Tính ma trận 𝑉𝑡  dựa trên công thức 𝑉𝑘 =

∑ 𝑢𝑖𝑘
𝑚𝑖𝑋𝑖

𝑁
𝑖=1

∑ 𝑢𝑘𝑗
𝑚𝑖𝑁

𝑘=1
 

3.4 Until ‖𝑉(𝑡) − 𝑉(𝑡−1)‖ ≥ 𝜀 or t > MaxStep 

 

Trong thuật toán phân cụm mờ với nhiều tham số mờ được Trần Đình Khang và cộng sự [14] 
xây dựng dựa trên thuật toán phân cụm mờ với mỗi điểm dữ liệu xây dựng một tham số mờ riêng 

cho từng điểm dữ liệu. Khi đó, việc xác định tham số mờ được xác định bởi công thức (5). 

𝑚𝑖 = 𝑚1 + (𝑚2 −𝑚1) (
𝑆𝑖 − 𝑆𝑚𝑖𝑛
𝑆𝑚𝑎𝑥 − 𝑆𝑚𝑖𝑛

)
𝛼

; 𝑖 = 1,𝑁 (5) 

Trong đó: 

- m1, m2 là các giá trị cận trên và cận dưới của tham số mi (1 m1m2) 
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-  là tham số đầu vào. 

- 
/

1

N C

i ij
j

S D
=

= .  ;    ( )                  ,  1,ij i jD X X i j N= −  = .  

- 𝑆𝑚𝑎𝑥 = 𝑚𝑎𝑥𝑖∈𝑁(𝑆𝑖).   𝑆𝑚𝑖𝑛 = 𝑚𝑖𝑛𝑖∈𝑁(𝑆𝑖) 
Thuật toán phân cụm mờ với tham số mờ cho từng điểm dữ liệu (MCFCM) như sau (Bảng 2). 

3. Cải tiến phân cụm mờ với tham số mờ theo từng cụm dữ liệu 

Trong mục này, chúng tôi trình bày nội dung cải tiến phân cụm mờ với tham số mờ cho các 
cụm dữ liệu. Khi đó các mối quan hệ giữa tham số mờ trong thuật toán phân cụm và bán kính, 

kích thước mỗi cụm, cũng như khoảng cách tương đối giữa các điểm dữ liệu với tâm từng cụm. 

Khi xét độ thuộc của một phần tử 𝑥𝑖 nào đó vào cụm j: 

• Nếu bán kính cụm 𝑗 lớn thì 𝑚 nên nhỏ và ngược lại, khi bán kính cụm j nhỏ thì 𝑚 nên 

lớn để có thể tối ưu hóa vùng mờ tối đa về phía cụm đó. 

• Nếu khoảng cách tương đối giữa điểm 𝑥𝑖 vào cụm j lớn so với khoảng cách tới các cụm 

khác thì 𝑚 nên nhỏ và ngược lại, khi khoảng cách tương đối giữa điểm 𝑥𝑖 vào cụm j nhỏ so với 

khoảng cách tới các cụm khác thì 𝑚 nên lớn vì khả năng 𝑥𝑖 thuộc vào cụm j là cao hơn. 

• Nếu một điểm có xu hướng thuộc vào một cụm nào đó sẵn, ví dụ như điểm thuộc vùng 

tập trung đông các điểm khác thì 𝑚 nên nhỏ vì khi đó, khả năng 𝑥𝑖 được xét vào một cụm cụ thể 

nào đó cao hơn các điểm khác.  

• Mô hình này đang thực nghiệm dựa trên kinh nghiệm.  

Khi đó việc xác định mô hình được thực hiện như sau: 
Hàm mục tiêu của phân cụm mờ với tham số mờ theo từng cụm được xác định bởi công thức (6). 

𝐽 = ∑ ∑ 𝑢
𝑖𝑗

𝑚𝑗𝐶
𝑗=1 ‖𝑋𝑖 − 𝑉𝑗‖

2𝑁
𝑖=1 → 𝑚𝑖𝑛  (6) 

Với các ràng buộc xác định bởi (2).  
Với đề xuất tính giá trị tham số mj bởi công thức (7). 

𝑚𝑗 = 1+
2

𝑙𝑜𝑔 𝑢𝑗+𝑙𝑜𝑔|𝐶𝑗|
1,j C=  (7) 

Trong đó: 

𝑢𝑗 =
1

|𝐶𝑗|
∑

(

 
 1

∑ (
‖𝑋𝑖−𝑉𝑘‖

‖𝑋𝑖−𝑉𝑗‖
)

1
𝑚−1

𝐶
𝑘=1

)

 
 

𝑋𝑖∈𝐶𝑗            𝑗 = 1, 𝐶  (8) 

- |𝐶𝑗|: là lực lượng của các phân tử ở cụm j; 

- 𝐶𝑗  là tập các điểm dữ liệu có độ thuộc lớn nhất là cụm j. 

Sử dụng phương pháp Lagrange giải tối ưu hàm mục tiêu (6) với ràng buộc (2). 

{
 
 
 

 
 
 
𝐿 = 𝐽 −∑𝜆𝑖 (∑𝑢𝑖𝑗

𝐶

𝑗=1

− 1)

𝑁

𝑖=1

𝜕𝐽

𝜕𝑉𝑗
= 0

𝜕𝐿

𝜕𝑢𝑖𝑗
= 0

 

Xác định được tâm của cụm dựa vào (9) và độ thuộc dựa vào (10). 

𝑢𝑖𝑗 =
1

∑ (
‖𝑋𝑖−𝑉𝑘‖

‖𝑋𝑖−𝑉𝑗‖
)

2
𝑚𝑗−1𝐶

𝑗=1

  
(9) 
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𝑉𝑘 =
∑ 𝑢𝑖𝑘

𝑚𝑗𝑋𝑖
𝑁
𝑖=1

∑ 𝑢𝑘𝑗
𝑚𝑗𝑁

𝑘=1

 (10) 

Thuật toán phân cụm mờ với tham số mờ của các cụm (MCFCM-C) được thực hiện như sau 

(Bảng 3). 
Bảng 3. Thuật toán MCFCM-C 

Input Tập dữ liệu X gồm N phần tử , số cụm C, mj, ngưỡng 𝜀, số lần lặp tối đa maxStep > 0. 

Output Ma trận U và tâm cụm V. 

MCFCM-C 

1 Khởi tạo t=0 

2 Khởi tạo ngẫu nhiên 𝑉𝑡  
3 Repeat 

3.1 t=t+1 

3.2 Tính ma trận 𝑈𝑡 dựa trên công thức (9) 
3.3 

Tính ma trận 𝑉𝑡  dựa trên công thức 𝑉𝑘 =
∑ 𝑢𝑖𝑘

𝑚𝑗𝑋𝑖
𝑁
𝑖=1

∑ 𝑢𝑘𝑗
𝑚𝑗𝑁

𝑘=1

 

3.4 Until ‖𝑉(𝑡) − 𝑉(𝑡−1)‖ ≥ 𝜀 or t > MaxStep 

4. Kết quả thực nghiệm 

Dữ liệu thực nghiêm được là các bộ dữ liệu Liver, Diabetes, Arhythmia lấy trên kho dữ liệu 

chuẩn UCI Machine Learning Repository. Các độ đo dùng để đánh giá và so sánh hiệu năng của 
các thuật toán được cài đặt trong bài báo này gồm Davies-Bouldin (DB) [15], PBM [15], 

Partition Coefficient (PC) [16] and Classification Entropy (CE) [16], Rand index (RI) [14]. Thuật 

toán cải tiến phân cụm mờ với nhiều tham số mờ theo từng cụm (MCFCM-C) được cài đặt cùng 
với các thuật toán đã có bao gồm thuật toán phân cụm mờ với nhiều tham số (MCFCM [14]), 

phân cụm mờ (FCM [6]). 

Kết quả thực nghiệm với các độ đo đánh giá hiệu năng giữa thuật toán phân cụm mờ với nhiều 

tham số mờ theo từng cụm (trình bày mục 3) với các thuật toán phân cụm cùng loại trên các bộ 
dữ liệu Liver, Diabetes, Arhythmia thể hiện ở bảng 4. Kết quả thực nghiệm cũng cho thấy: với độ 

đo DB thì phương pháp MCFCM-C tốt hơn 2 phương pháp FCM, MCFCM ở cả 3 bộ dữ liệu; với 

độ đo PBM thì phương pháp MCFCM-C tốt hơn 2 phương pháp FCM, MCFCM ở cả 3 bộ dữ 
liệu; với độ đo CE thì phương pháp MCFCM tốt ở 2 bộ dữ liệu Liver, Arrhythmia còn phương 

pháp MCFCM-C tốt ở bộ dữ liệu Diabetes, với độ đo RI thì phương pháp MCFCM-C tốt ở 2 bộ 

dữ liệu Diabetes, Arrhythmia còn phương pháp MCFCM-C tốt ở bộ dữ liệu Liver. Dựa trên 3 độ 
đo đánh giá hiệu năng của thuật toán thì hiệu năng của thuật toán MCFCM-C cải tiến cho giá trị 

tốt với 9/12 giá trị đánh giá và thuật toán MCFCM cho giá trị tốt với 3/12 giá trị đánh giá. Với 

kết quả này thì thuật toán MCFCM-C tốt hơn các thuật toán so sánh là FCM và MCFCM. 

Bảng 4. Kết quả thực nghiệm trên bộ dữ liệu Wine 

Data Độ đo FCM MCFCM MCFCM-C 

Liver 

DB- 4,78 3,89 3,78 

PBM+ 193,27 273,47 372,37 

CE- 0,243 0,223 0,235 

RI+ 0,637 0,643 0,641 

Diabetes 

DB- 3,27 3,19 3,07 

PBM+ 283,63 344,76 382,37 

CE- 0,321 0,289 0,273 

RI+ 0,837 0,874 0,883 

Arrhythmia 

DB- 4,92 4,67 4,52 

PBM+ 482,73 492,38 503,47 

CE- 0,427 0,352 0,398 

RI+ 0,746 0,782 0,802 
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5. Kết luận 

Trong nghiên cứu này, chúng tôi tập trung vào việc cải tiến thuật toán Fuzzy C-Mean với 

tham số mờ theo từng cụm. Đóng góp chính của nhóm tác giả là cải tiến thuật toán Fuzzy C-

Mean với tham số mờ theo từng cụm, xây dựng cách tính tham số mờ theo từng cụm. Đồng thời, 
chúng tôi đã cài đặt thực nghiệm để đánh giá so sánh giữa MCFCM-C với 2 thuật toán FCM và 

MCFCM. Các kết quả thử nghiệm cho thấy, thuật toán MCFCM-C cho hiệu năng chất lượng cụm 

tốt hơn so với thuật toán FCM, MCFCM. Trong nghiên cứu tiếp theo, chúng tôi sẽ phân tích với 
nhiều loại dữ liệu để đưa ra khuyến cáo phù hợp với dữ liệu loại gì, xây dựng cách tính tham số 

mờ phù hợp với từng loại dữ liệu. 
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