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TÓM TẮT 
Thuật toán phân cụm nửa giám sát thu hút được nhiều nghiên cứu trong thời gian gần đây. Dựa 

trên một số thông tin cung cấp bởi người sử dụng như một số điểm dữ liệu đã được gán nhãn sẵn 

hoặc một số ràng buộc giữa các cặp dữ liệu (must-link, cannot-link) được tích hợp vào các thuật 

toán phân cụm nửa giám sát sẽ làm cho chất lượng của quá trình phân cụm được cải tiến. Bài báo 

này đề xuất một phương pháp phân cụm nửa giám sát trong trường hợp dữ liệu trợ giúp là không 

đầy đủ cho thuật toán phân cụm K-Means, thuật toán mới được đặt tên là K-Means*. Thuật toán 

K-Means* được lai giữa hai phương pháp gồm phương pháp phân cụm nửa giám sát và phương 

pháp ước lượng các trọng tâm của các cụm cho K-Means. Kết quả thực nghiệm từ UCI chỉ ra hiệu 

quả của phương pháp đề xuất. 

Từ khóa: thuật toán phân cụm K-Means, phân cụm nửa giám sát, dữ liệu gán nhãn, phương pháp 

min-max, dữ liệu UCI 

 

GIỚI THIỆU
*
 

Phân cụm dữ liệu (clustering) là một trong 

những vấn đề cơ bản của lĩnh vực học máy và 

khai phá dữ liệu. Bài toán phân cụm nhằm 

phân tách một tập dữ liệu gồm n phần tử 

thành k cụm sao cho các phần tử trong mỗi 

cụm là tương tự nhau và các phần tử nằm 

khác cụm thì sẽ không tương tự nhau theo 

một nghĩa nào đó. Phân cụm dữ liệu thuộc lớp 

bài toán học không giám sát khác loại với các 

thuật toán học có giám sát chẳng hạn như 

mạng Nơron hay phương pháp Support 

Vector Machine [14]. Kết quả của quá trình 

phân cụm sẽ cho chúng ta biết cấu trúc ẩn 

chứa bên trong của toàn bộ tập dữ liệu và mối 

liên hệ giữa các phần tử trong dữ liệu. Pha 

phân cụm có thể đóng vai trò làm công đoạn 

chính trong một ứng dụng chẳng hạn như 

phân cụm người dùng website, phân cụm các 

trạng thái cảm xúc khuôn mặt,… hoặc trong 

công đoạn tiền xử lý dữ liệu như phân đoạn 

ảnh, làm sạch dữ liệu.  

Bài toán phân cụm đã được nghiên cứu và đề 

xuất từ cách đây hơn nửa thế kỷ [14]: Thuật 

toán K-Means 1957, thuật toán phân cụm kiểu 

phân tầng năm 1967, thuật toán phân cụm dựa 
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trên đồ thị năm 1973, thuật toán phân cụm mờ 

1981, thuật toán phân cụm dựa trên mô hình 

mật độ (DBSCAN) năm 1996 [6]. Với mỗi 

loại thuật toán đã đề xuất luôn tồn tại những 

ưu điểm và nhược điểm riêng. Với K-Means 

đó là kết quả phân cụm phụ thuộc vào các 

điểm trọng tâm khởi tạo ban đầu, với thuật 

toán DBSCAN và phương pháp phân cụm thứ 

bậc là độ phức tạp của thuật toán cao, đối với 

phương pháp sử dụng đồ thị là khó xác định 

tham số,… Trong số những thuật toán cơ bản 

nêu trên, thuật toán K-Means là thuật toán 

được sử dụng nhiều nhất [12].  

Một trong những nghiên cứu thu hút các nhà 

nghiên cứu trong những năm gần đây là 

hướng nghiên cứu về thuật toán phân cụm 

nửa giám sát [1], [2], [3], [4], [8], [10], [11], 

[13]. Xuất phát từ những thuật toán cơ bản kể 

trên, giả thiết rằng chúng ta có thêm một số 

thông tin chẳng hạn như có một số ràng buộc 

giữa các phần tử trong tập dữ liệu hay đã có 

trước một số phần tử được gán nhãn sẵn xác 

định chúng ở cụm nào. Ý tưởng cơ bản là 

phát triển các thuật toán có thể tích hợp các 

thông tin bổ trợ nhằm tăng chất lượng của quá 

trình phân cụm. Hàng loạt các công trình 

nghiên cứu đã được công bố như đã nhắc đến 

ở trên.  
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Mục tiêu của bài báo này tập trung vào 

phương pháp K-Means. Để cải tiến chất 

lượng của K-Means, năm 2002, Basu và các 

cộng sự đề xuất phương pháp Seed-Kmeans 

với giả thiết nếu được cung cấp đầy đủ mỗi 

cụm một vài các phần tử đã được gán nhãn, 

các trọng tâm ban đầu ở bước khởi tạo sẽ 

được sử dụng bởi chính các thông tin đó và sẽ 

làm cho chất lượng của thuật toán tăng lên 

[1]. Năm 2009, M. A. Hasan và các cộng sự 

đề xuất thuật toán ROBIN bằng cách đề xuất 

sử dụng phương pháp min-max để ước lượng 

các trọng tâm ở bước khởi tạo và cũng làm 

cho chất lượng phân cụm của K-Means được 

tăng lên [7]. Trong [15], Yoder và Priebe giới 

thiệu phương pháp phân cụm nửa giám sát 

cho K-Means++, trong đó tác giả đã sử dụng 

phương pháp tìm các trọng tâm theo thuật 

toán Lloyd và kết hợp với một số dữ liệu đã 

được gán nhãn trước. Dựa trên ý tưởng của 

thuật toán này, trong bài báo này chúng tôi đề 

xuất phương pháp phân cụm nửa giám sát cho 

K-Means bằng cách sử dụng kết hợp phương 

pháp min-max với một số dữ liệu đã gán nhãn 

sẵn ban đầu; kết quả thực nghiệm cho kết quả 

tốt khi so sánh với các phương pháp cùng loại.  

CÁC NGHIÊN CỨU LIÊN QUAN 

Trong phần này chúng tôi trình bày ba nghiên 

cứu liên quan đó là thuật toán K-Means, thuật 

toán phân cụm nửa giám sát Seed K-Means 

và thuật toán xác định các điểm khởi tạo cho 

các trọng tâm ban đầu (thuật toán ROBIN).  

Thuật toán K-Means 

Thuật toán K-Means là một trong những thuật 

toán kinh điển của lĩnh vực học máy, thuật 

toán này được giới thiệu vào những năm 50 

của thế kỷ 20 và là một trong 10 thuật toán 

được sử dụng nhiều nhất trong lĩnh vực khai 

phá dữ liệu và phát hiện tri thức [12]. Ý tưởng 

của thuật toán K-Means là dựa trên k trọng 

tâm tại bước đầu tiên, thuật toán tiến hành 

gán các điểm vào các trọng tâm gần nhất và 

lặp lại quá trình trên cho đến khi các trọng 

tâm không thay đổi được nữa.  

Thuật toán K-Means thực hiện đơn giản và có 

độ phức tạp tính toán là O(k  n). Hình 1 trình 

bày các bước cơ bản của thuật toán K-Means. 

Thuật toán K-Means; 

Input: Tập dữ liệu X, số lượng cụm cần phân 

tách k 

Output: k cụm của X 

+ Khởi tạo các trọng tâm cho các cụm ngẫu 

nhiên.  

Repeat  

+ Gán các điểm của X vào cụm gần nó nhất 

+ Tính toán lại trọng tâm bằng trung bình cộng 

các điểm trong mỗi cụm tương ứng 

Until (Các trọng tâm không thay đổi được nữa)  

Hình 1. Thuật toán K-Means 

Hạn chế cơ bản nhất của thuật toán K-Means 

là nó phụ thuộc vào sự lựa chọn các trọng tâm 

nên mỗi lần chạy có thể cho ra kết quả khác 

nhau (xem Hình 2). Ngoài ra K-Means chỉ 

phát hiện được các cụm có dạng hình cầu do 

dựa trên tính chất về khoảng cách. Một số cải 

tiến của K-Means đã được nghiên cứu như sử 

dụng hàm hạt nhân, hoặc chia nhỏ tập dữ liệu 

thành các cụm nhỏ và rồi lại tiến hành hòa 

nhập chúng lại để được các cụm có hình dạng 

bất kỳ.      

 

Hình 2. Minh họa thuật toán K-Means: Hai lần 

thực hiện chương trình có thể cho ra hai kết quả 

khác nhau với tập dữ liệu như trên 
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Thuật toán Seed K-Means 

Trong thuật toán Seed K-Means [1], tác giả 

đã sử dụng một số phần tử dữ liệu đã được 

gán nhãn sẵn (gọi là các seed) để xây dựng 

thuật toán Seed K-Means nhằm vượt qua hạn 

chế của thuật toán K-Means trong vấn đề lựa 

chọn các trọng tâm của các cụm – thuật toán 

K-Means thường có các kết quả khác nhau 

sau mỗi lần thực hiện vì chúng phụ thuộc 

nhiều vào vấn đề lựa chọn các trọng tâm ngẫu 

nhiên đầu tiên. Ý tưởng cơ bản của thuật toán 

Seed K-Means là sử dụng các seed vào ngay 

bước khởi tạo các trọng tâm và vì vậy thuật 

toán sẽ cho ra kết quả tốt hơn chỉ sau duy nhất 

một lần thực hiện. Thuật toán Seed K-Means 

yêu cầu mỗi cụm phải có ít nhất một điểm dữ 

liệu gán nhãn sẵn. 

Thuật toán ROBIN 

Từ khi K-Means ra đời, có rất nhiều phương 

pháp tìm kiếm k trọng tâm đầu tiên. Chúng tôi 

trình bày sau đây thuật toán ROBIN được giới 

thiệu năm 2009 [7]. Ý tưởng chính của việc 

lựa chọn các trọng tâm cho K-Means của 

thuật toán ROBIN là sử dụng phương pháp 

min-max.  

Cho tập dữ liệu X, phương pháp min-max cho 

phép xác định một tập con Y của X sao cho 

các điểm trong Y là cách nhau xa nhất có thể. 

Để thực hiện điều này quá trình xây dựng tập 

Y như sau: trước tiên chọn một điểm y bất kỳ 

làm điểm đầu tiên cho Y, tại mỗi bước tiếp 

theo chúng ta chọn điểm ynew thỏa mãn công 

thức sau: 

  yxdy YyXxnew ,minmaxarg   

trong đó d(.) là khoảng cách Euclidean trong 

không gian n chiều. Nói một cách tổng quát, 

điểm ynew được chọn sẽ là điểm có khoảng 

cách xa nhất có thể đối với các điểm đã có 

trong Y.  

Hình 3 minh họa thuật toán min-max với tập 

dự liệu có 5 cụm. Chúng ta có thể thấy rằng 

các trọng tâm sẽ được chọn bằng 5 điểm xa 

nhau nhất có thể. Để đảm bảo các điểm chọn 

là không phải điểm ngoại lai, trong thuật toán 

ROBIN có sử dụng thêm hàm LOF [5], để 

kiểm tra xem một điểm dữ liệu bất kỳ có là 

điểm ngoại lai hay không. Thuật toán ROBIN 

đã chỉ ra đạt chất lượng tốt so sánh với các 

phương pháp cùng loại 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Hình 3. Minh họa phương pháp min-max với 5 

điểm khởi tạo 

Thuật toán K-Means* 

Trong phần này chúng tôi đề xuất việc kết 

hợp hai thuật toán Seed K-Means và thuật 

toán min-max thành thuật toán Seed K-

Means*. Thuật toán K-means* đơn giản chỉ là 

giải quyết trường hợp rất hay gặp trong thực 

tế đó là các dữ liệu gán nhãn sẵn cho các cụm 

đôi khi không đầy đủ. Trong trường hợp đó, 

thuật toán K-Means* sẽ sử dụng phương pháp 

min-max để tiếp tục tìm kiếm các trọng tâm 

còn lại. Thuật toán K-means* được trình bày 

trong hình 4. 

Thuật toán K-Means*; 

Input: Tập dữ liệu X, số lượng cụm cần phân 

tách k, tập các nhãn S={s1, s2,…,sv}. 

Output: k cụm của X 

+ Khởi tạo các trọng tâm cho các cụm sử dụng 

tập S. 

+ Nếu số lượng các trọng tâm nhỏ hơn k thì sử 

dụng phương pháp min-max để tìm đủ k trọng 

tâm. 

Repeat  

+ Gán các điểm của X vào cụm gần nó nhất 

+ Tính toán lại trọng tâm bằng trung bình cộng 

các điểm trong mỗi cụm tương ứng 

Until (Các trọng tâm không thay đổi được nữa)  

Hình 4. Thuật toán K-Means* 

1 

2 3 

4 

5 
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Kết quả thực nghiệm 

Để đánh giá hiệu quả của thuật toán chúng tôi 

sử dụng 7 tập dữ liệu được lấy từ website UCI 

Machine Learning như trong bảng 1, trong đó 

n, m, và k tương ứng là số phần tử trong mỗi 

tập dữ liệu, số chiều của mỗi tập dữ liệu, và 

số cụm của mỗi tập dữ liệu [16].  

Chúng tôi sử dụng độ đo Rand Index (RI) để 

đánh giá độ chính xác của các thuật toán phân 

cụm [9]. Thuật toán RI so sánh kết quả phân 

cụm với giá trị thật của các nhãn trên thực tế. 

Với hai cách phân cụm p1 và p2 của tập dữ 

liệu X có n phần tử trong đó p1 và p2 chứa các 

nhãn của các phần tử tương ứng của các cụm, 

công thức tính giá trị RI như sau:  

 2

( 1)

a b
RI

n n





 

trong đó a là tổng các cặp xuất hiện cùng một 

cụm trong p1 và cũng cùng một cụm trong p2; 

b là tổng các cặp xuất hiện trong hai cụm 

khác nhau trong p1 và trong p2. RI có giá trị 

nằm trong đoạn [0,1]. Giá trị của RI càng lớn 

thì chất lượng phân cụm càng cao. 

Bảng 1. Các tập dữ liệu cho thực nghiệm 

STT Tập dữ liệu n m k 

1 Iris 150 4 3 

2 Protein 116 6 6 

3 Soybean 47 34 4 

4 Thyroid 215 5 3 

5 Haberman 306 3 2 

6 Zoo 101 16 7 

7 Image 2100 19 7 

Để đánh giá kết quả, chúng tôi sử dụng ba 

thuật toán là min-max K-Means (MMKM) 

trong đó các trọng tâm cụm được xác định 

bằng thuật toán ROBIN, thuật toán Seed K-

Means (SKM) và thuật toán K-Means* 

(KM*). Kết quả phân cụm được trình bày 

trong bảng 2, giá trị RI được chuyển sang 

dạng %. Với mỗi bộ dữ liệu, chúng tôi đã 

thực nghiệm với một vài bộ seed khác nhau. 

Kết quả phân cụm của mỗi tập dữ liệu được 

lấy trung bình sau 50 lần thực hiện cho mỗi 

thuật toán. 

Từ bảng 2 chúng ta có các nhận xét như sau: 

Chất lượng phân cụm của thuật toán MMKM 

là kém hơn so với thuật toán KM* và SKM. 

Điều này có thể giải thích rằng với việc xác 

định các trọng tâm bằng thuật toán min-max, 

trong một số trường hợp chúng ta vẫn không 

xác định được các trọng tâm tốt cho thuật 

toán KM (xem Hình 5).  

Thuật toán KM* cho kết quả tương đối tốt so 

sánh với thuật toán SKM. Thậm chí KM* còn 

cho kết quả tốt hơn đối với hai tập dữ liệu là 

Iris và Haberman. Tập dữ liệu Haberman gồm 

hai lớp là một tập dữ liệu rất khó đối với các 

thuật toán phân cụm (xem Hình 6). Chúng ta 

thấy rằng với SKM chất lượng chỉ đạt 52,8%. 

Đối với MMKM và KM* đạt kết quả cao hơn 

có thể giải thích rằng khi sử dụng phương 

pháp min-max hai trọng tâm ban đầu được lựa 

chọn xa nhau nhất có thể. 

Tóm lại việc kết hợp giữa phương pháp min-

max và phương pháp sử dụng seed cho kết 

quả tương đối tốt và quan trọng là có thể áp 

dụng trong thực tế đối với một số dạng bài 

toán chúng ta không thể tìm đủ các dữ liệu đã 

gán nhãn cho các lớp ban đầu. 

Bảng 2. Kết quả thực nghiệm so sánh giữa các 

phương pháp MMKM, KM*, và SKM 

Dữ liệu MMKM KM*[%Seed] SKM 

Iris 87.5 
87.9[33%] 

87.9[66%] 
87.6 

Protein 75.9 

76.8[48%] 

77.7[64%] 

78.1[80%] 
79.9 

Soybean 83.4 

83.3[25%] 

83.5[50%] 

83.5[75%] 
85.3 

Thyroid 69.9 
69.9[33%] 

70.1[66%] 
71.5 

Haberman 60.8 61.6[50%] 52.8 

Zoo 91.3 

91.6[28%] 

90.4[42%] 

91.8[56%] 

92.7[70%] 

93.7 

Image 82.1 
82.5[33%] 

82.8[66%] 
83.2 

KẾT LUẬN  

Trong bài báo này, chúng tôi đã trình bày 

thuật toán K-Means*, một phương pháp lai 

giữa hai thuật toán Seed-Kmean và phương 

pháp xác định các trọng tâm bằng phương 

pháp min-max. Kết quả thực nghiệm cho thấy 
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tình hiệu quả trong việc kết hợp hai phương 

pháp đồng thời K-Means* hoàn toàn có thể 

ứng dụng trong thực tế trong trường hợp dữ 

liệu trợ giúp là không đầy đủ. Trong thời gian 

tới các thuật toán về phân cụm nửa giám sát 

sẽ tiếp tục được nghiên cứu và triển khai cùng 

với các ứng dụng thực tế. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Hình 5. Ví dụ về dữ liệu với 3 cụm mà thuật toán 

min-max cho kết quả không tốt về việc xác định 

các trọng tâm: chúng ta thấy rằng cụm thứ 3 có 2 

seed trong khi cụm 1 không có seed nào 

 
Hình 6. Tập dữ liệu Haberman được hiển thị 

trong không gian 3 chiều; chúng ta có thể thấy dữ 

liệu gồm 2 cụm với phần tử của cụm này xuất hiện 

đan xen vào cụm kia nên rất khó để phân tách các 

cụm trong trường hợp này 
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SUMMARY 

K-MEANS* CLUSTERING ALGORITHM 
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Recently, semi-supervised clustering has received a great deal of attention. By using backgrond 

knowledge, either labeled data (seeds) or pairwise constraints (must-link or can-not link) between 

data objects, semi-supervised clustering algorithms can improve the quality of clustering process. 

This paper proposes an algorithm for semi-supervised K-Means clustering when the side 

information is incomplete, namely K-Means*. K-Means* is the combination of seed based K-

Means clustering and min-max based initialization K-Means algorithm. Experimemt results on real 

data sets from UCI show the effectiveness of our algorithm. 

Key words: K-Means clustering, semi-supervised clustering, seeds, min-max method, UCI data. 
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