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1 

MỞ ĐẦU 

1. Tính cấp thiết của luận án 

Trong vài thập kỷ gần đây, các mạng xã hội (SN - Social Networks) đã trở nên 

phổ biến và thu hút được sự chú ý của các nhà khoa học thuộc các ngành khác nhau, 

như xã hội học, dịch tễ học, kinh tế, khoa học máy tính, viễn thông và nhiều ngành 

khác. Mạng xã hội đang phát triển mạnh mẽ tại khắp mọi nơi, trên mọi quốc gia và 

trở thành phương tiện quan trọng, không thể thiếu trong cuộc sống để kết nối quan hệ 

của mọi người trong xã hội. Hiện nay Facebook, Twitter, Youtube, WhatsApp, 

Instagram, Google+, Linkedin, … là những mạng xã hội phổ biến được nhiều người 

sử dụng nhất.  

Phân tích mạng xã hội (SNA - Social Network Analysis) là một tập hợp các 

phương pháp thu thập và xử lý dữ liệu, các khái niệm, các lý thuyết nhằm mô tả và 

phân tích các mối quan hệ giữa các thực thể trong mạng, các quy luật hình thành và 

biến đổi của những mối quan hệ đó, và nhất là làm sáng tỏ những ảnh hưởng tương 

quan của các mối quan hệ trong xã hội (hay cấu trúc của mạng) đối với hành vi của 

các thực thể tham gia. Ví dụ: Phân tích thống kê mạng xã hội, phát hiện cộng đồng 

trên mạng xã hội, dự đoán liên kết, phân tích vai trò và phân loại các tác nhân trên 

mạng xã hội, … Trong lĩnh vực phân tích mạng xã hội, việc phân tích và phát hiện 

các cộng đồng (communities detection) trên mạng xã hội mang nhiều ý nghĩa quan 

trọng và có nhiều ứng dụng trong các lĩnh vực khác nhau như xã hội học, sinh học, 

khoa học máy tính, kinh tế, chính trị, …. Cộng đồng mạng xã hội là một nhóm các 

thực thể trong mạng xã hội có những tính chất tương tự nhau, liên kết chặt chẽ với 

nhau và cùng đóng một vai trò nhất định. Cộng đồng mạng xã hội là những cấu trúc 

xã hội được xác định dựa trên những mối quan hệ, có mối quan tâm chung như sở 

thích, lĩnh vực mà các thành viên của cộng đồng cùng quan tâm, tham gia hay một 

mục tiêu, dự án chung, vị trí địa lý, hoặc nghề nghiệp. Việc phát hiện và phân tích 

các cộng đồng mạng xã hội sẽ cung cấp cho chúng ta những thông tin quý giá để hiểu 

biết và hình dung được những cấu trúc của mạng.  
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Phát hiện cộng đồng trên mạng xã hội cũng là một nhiệm vụ quan trọng hàng 

đầu trong phân tích mạng xã hội. Do tầm quan trọng của các cộng đồng mạng xã hội 

và khả năng ứng dụng to lớn của chúng trong các lĩnh vực khác nhau đã có nhiều các 

thuật toán phát hiện cộng đồng trên mạng xã hội đã được đề xuất. Tuy nhiên, hầu hết 

các thuật toán chưa đạt được hiệu quả trong việc phát hiện cộng đồng trên các mạng 

xã hội quy mô rất lớn hiện nay. Đồng thời, cùng với sự phát triển mạnh mẽ của công 

nghệ thông tin thì việc sử dụng các mạng xã hội của chúng ta đang phát triển theo cấp 

số nhân và hệ quả là quy mô của mạng xã hội phát triển nhanh chóng và trở nên khổng 

lồ. Điều này dẫn đến việc phát hiện cộng đồng trên các mạng xã hội quy mô rất lớn 

không thể giải quyết bằng các thuật toán truyền thống do độ phức tạp về thời gian và 

không gian tính toán. Có nghĩa là, hầu hết các thuật toán hiện có không thể được mở 

rộng đến kích thước khổng lồ của các mạng xã hội. Để giải quyết được thách thức đặt 

ra, cần đề xuất các phương pháp giảm kích thước của mạng xã hội để thực hiện phát 

hiện cộng đồng mạng xã hội hiệu quả đồng thời vẫn phải đảm bảo được các tính chất 

của cộng đồng mạng xã hội ban đầu là rất ý nghĩa, cần thiết và quan trọng. 

Trong những năm gần đây, việc phân tích và phát hiện cộng đồng mạng xã hội  

là một trong những lĩnh vực nghiên cứu chính trong khai thác, phân tích mạng xã hội. 

Các thuật toán phát hiện cộng đồng trên mạng xã hội được nhiều người tập trung quan 

tâm nghiên cứu và phát triển ứng dụng [8], [9], [28], [42], [102], [118], [119], [120], 

... Về cơ bản, các thuật toán phát hiện cộng đồng mạng xã hội được chia thành 4 

nhóm. Nhóm thuật toán phát hiện cộng đồng truyền thống, nhóm thuật toán phát hiện 

cộng đồng dựa trên tối ưu hóa độ đo đơn thể, nhóm thuật toán phát hiện cộng đồng 

dựa vào độ đo trung tâm trung gian, và nhóm thuật toán phát hiện cộng đồng dựa trên 

nguyên lý lan truyền nhãn. Trong đó, nhóm thuật toán phát hiện cộng đồng truyền 

thống bao gồm các thuật toán phân cụm đồ thị, phân cụm phân cấp, phân cụm phân 

hoạch, phân cụm theo phổ [31], [76], [115]. Nhóm thuật toán phát hiện cộng đồng 

dựa trên tối ưu hóa độ đo đơn thể bao gồm thuật toán tìm kiếm tham lam, mô phỏng 

luyện kim, tối ưu hoá mở rộng và các thuật toán tiến hoá [15], [78], [91]. Nhóm thuật 

toán phát hiện cộng đồng dựa vào độ đo trung tâm trung gian bao gồm họ thuật toán 
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Girvan-Newman theo độ đo trung tâm trung gian của cạnh, phân chia đỉnh [33], [34], 

[38], [75]. Và cuối cùng là nhóm thuật toán dựa trên nguyên lý lan truyền nhãn bao 

gồm họ các thuật toán dựa vào nguyên lý lan truyền nhãn [13], [59], [81], [109], 

[110].   

Đồ thị mạng xã hội thường rất phức tạp, có số đỉnh và số cạnh rất lớn, nên công 

việc phát hiện các cộng đồng đòi hỏi rất nhiều thời gian và cũng là một thách thức rất 

lớn. Tuy nhiên, các nghiên cứu nêu trên hầu hết tập trung giải quyết bài toán phát 

hiện cộng đồng trực tiếp trên đồ thị mà rất ít công trình nghiên cứu tính đến việc giảm 

thiểu không gian đỉnh và cạnh của đồ thị nhưng bảo toàn được các tính chất của đồ 

thị mạng xã hội ban đầu nhằm mục đích giảm thiểu thời gian phân tích, phát hiện các 

cộng đồng trên mạng xã hội. Mặt khác, đồ thị mạng xã hội thường có nhiều đỉnh 

tương đương với nhau theo một số độ đo đã được xác định đặc trưng cho mạng xã 

hội như: độ đo trung tâm trung gian, hoặc theo nguyên lý lan truyền nhãn, ... Những 

đỉnh tương đương có cùng độ đo trung tâm trung gian, hay có chung nhãn theo nguyên 

lý lan truyền nhãn tạo thành các lớp đỉnh tương đương và có thể kết hợp chúng với 

nhau thành một đỉnh đại diện giúp cho giảm thiểu đáng kể số đỉnh và số cạnh của đồ 

thị mạng xã hội.  

Qua phân tích và đánh giá các thuật toán phát hiện các cộng đồng trên mạng xã 

hội, nghiên cứu sinh đã lựa chọn nghiên cứu các lớp đỉnh tương đương theo độ đo 

trung tâm trung gian và nguyên lý lan truyền nhãn để rút gọn đồ thị mạng xã hội và 

từ đó cải tiến các thuật toán phát hiện cộng đồng mạng xã hội hiệu quả trên đồ thị rút 

gọn nhằm giải quyết hiệu quả bài toán phát hiện cộng đồng trên mạng xã hội có cấu 

trúc tự do và kích thước rất lớn.  

2. Mục tiêu của luận án 

 Mục tiêu của luận án là nghiên cứu phát triển một số phương pháp phát hiện 

cộng đồng trên mạng xã hội. Cụ thể: 
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• Nghiên cứu phát triển và thực nghiệm thuật toán rút gọn đồ thị dựa vào lớp 

tương đương của các đỉnh trên đồ thị theo độ đo trung tâm trung gian và thuật 

toán rút gọn đồ thị theo nguyên lý lan truyền nhãn.   

• Phát triển thuật toán phát hiện nhanh các cộng đồng trên mạng xã hội sử dụng 

độ đo trung tâm trung gian và thuật toán phát hiện nhanh các cộng đồng trên 

mạng xã hội dựa trên tính chất của các lớp đỉnh tương đương theo nguyên lý 

lan truyền nhãn. 

3. Đối tượng nghiên cứu của luận án 

• Mạng xã hội, cộng đồng mạng xã hội. 

• Các thuật toán rút gọn đồ thị.  

• Các lớp đỉnh tương đương theo độ đo trung tâm trung gian và nguyên lý lan 

truyền nhãn trên đồ thị mạng xã hội. 

• Các thuật toán phát hiện cộng đồng mạng xã hội. 

4. Phạm vi nghiên cứu của luận án 

• Các thuật toán phát hiện cộng đồng mạng xã hội. 

• Các lớp đỉnh tương đương theo độ đo trung tâm trung gian trên đồ thị mạng 

xã hội. 

• Các lớp đỉnh tương đương theo nguyên lý lan truyền nhãn trên đồ thị mạng xã 

hội. 

• Các thuật toán rút gọn đồ thị dựa vào các lớp đỉnh tương đương theo độ đo 

trung tâm trung gian và theo nguyên lý lan truyền nhãn. 

5. Phương pháp nghiên cứu của luận án  

Phương pháp nghiên cứu của luận án là nghiên cứu lý thuyết và nghiên cứu 

thực nghiệm.  

• Nghiên cứu lý thuyết: Nghiên cứu và đánh giá các nguồn tài liệu, công trình 

liên quan một cách hệ thống, toàn diện bài toán rút gọn đồ thị mạng xã hội và 

ứng dụng phát hiện cộng đồng trên đồ thị mạng xã hội và các vấn đề còn tồn 

tại của các nghiên cứu liên quan. Trên cơ sở đó, đề xuất thuật toán rút gọn đồ 

thị dựa trên các lớp đỉnh tương đương theo một số độ đo trên đồ thị mạng xã 
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hội và phát triển các thuật toán phát hiện cộng đồng trên đồ thị mạng xã hội 

rút gọn. Các thuật toán đề xuất, cải tiến được chứng minh chặt chẽ về lý thuyết 

thông qua các tính chất, hệ quả về sự tương đương của các lớp đỉnh rút gọn. 

• Nghiên cứu thực nghiệm: Các thuật toán đề xuất được cài đặt, chạy thực 

nghiệm, so sánh, đánh giá với thuật toán khác trên các bộ dữ liệu mẫu từ kho 

dữ liệu về mạng xã hội [47], [60] nhằm minh chứng tính hiệu quả của các 

nghiên cứu về lý thuyết. 

6. Các đóng góp chính của luận án 

• Đề xuất thuật toán REG (Reduce Equivalence Graph) rút gọn đồ thị dựa vào 

lớp tương đương của các đỉnh theo độ đo trung tâm trung gian. Thực hiện các 

thực nghiệm đánh giá tính hiệu quả và thời gian thực hiện của thuật toán đề 

xuất so với thuật toán điển hình sử dụng độ đo trung tâm trung gian. 

• Đề xuất thuật toán FBC (Fast algorithm for Betweenness Centrality) cải tiến 

thời gian tính độ đo trung tâm trung gian và đề xuất thuật toán CDAB 

(Community Detection Algorithm based on Betweenness centrality) cải tiến 

thời gian phát hiện các cộng đồng trên đồ thị mạng xã hội rút gọn dựa vào độ 

đo trung tâm trung gian. Thực hiện các thực nghiệm đánh giá tính hiệu quả và 

thời gian thực hiện của thuật toán đề xuất CDAB so với thuật toán gốc Girvan-

Newman (GN) và thuật toán điển hình gần đây. 

• Đề xuất thuật toán LREN (Label based Reduce Equivalence Nodes) rút gọn 

đồ thị dựa vào lớp đỉnh tương đương theo nguyên lý lan truyền nhãn và phát 

triển thuật toán LPAA (Label Propagation Algorithm on Abridged graph) cải 

tiến thời gian phát hiện các cộng đồng dựa vào nguyên lý lan truyền nhãn. Thực 

hiện các thực nghiệm đánh giá tính hiệu quả và thời gian thực hiện của thuật 

toán LPAA so với thuật toán gốc Label Propagation Algorithm (LPA) và thuật 

toán điển hình gần đây. 

7. Bố cục của luận án 

Luận án được tổ chức thành 3 chương, trong đó: 
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Chương 1. Tổng quan rút gọn đồ thị và phát hiện cộng đồng trên mạng xã hội 

 Nội dung chính của chương 1 là trình bày tổng quan về mạng xã hội, cộng đồng 

mạng xã hội và các phân tích, đánh giá về các thuật toán rút gọn đồ thị, thuật toán phát 

hiện cộng đồng trên mạng xã hội và các ứng dụng trong các lĩnh vực khác nhau. Một 

số các độ đo được giới thiệu để sử dụng đánh giá tính hiệu quả của thuật toán rút gọn 

đồ thị và thuật toán phát hiện cộng đồng trên mạng xã hội. 

Chương 2. Thuật toán rút gọn đồ thị mạng xã hội dựa vào độ đo trung tâm trung 

gian và nguyên lý lan truyền nhãn. 

Chương 2 nghiên cứu các tính chất của lớp đỉnh tương đương dựa vào độ đo 

trung tâm trung gian, đề xuất thuật toán REG rút gọn đồ thị dựa trên thay thế các lớp 

đỉnh tương đương theo độ đo trung tâm trung gian, đề xuất này nhằm mục tiêu giảm 

thiểu không gian tính toán của đồ thị, từ đó giảm thiểu độ phức tạp tính toán của bài 

toán so với các phương pháp trước đây. Đồng thời trong chương này cũng nghiên cứu 

các tính chất của lớp đỉnh tương đương dựa vào nguyên lý lan truyền nhãn, từ đó đề 

xuất thuật toán LREN rút gọn đồ thị dựa trên thay thế các lớp đỉnh tương đương.   

Các thực nghiệm khẳng định hiệu quả của thuật toán đề xuất trong bài toán rút 

gọn đồ thị mạng xã hội. Nội dung trình bày trong chương được công bố trong [CT1], 

[CT3], [CT4]. 

Chương 3. Áp dụng thuật toán rút gọn đồ thị để phát hiện cộng đồng trên mạng 

xã hội. 

Chương 3 đề xuất thuật toán FBC cải tiến thời gian tính độ đo trung tâm trung 

gian trên đồ thị mạng xã hội. Đề xuất này nhằm mục tiêu giảm thiểu thời gian tính toán 

độ đo khoảng cách trên đồ thị mạng xã hội phục vụ cho thuật toán đề xuất phát hiện 

cấu trúc cộng đồng CDAB trên đồ thị mạng xã hội rút gọn. Đồng thời trong chương 

này cũng đề xuất thuật toán LPAA phát hiện các cộng đồng trên đồ thị mạng xã hội 

rút gọn. Đề xuất này nhằm mục tiêu giảm thiểu thời gian tính toán cho thuật toán phát 

hiện các cộng đồng trên đồ thị mạng xã hội rút gọn.  
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Các thực nghiệm khẳng định hiệu quả của thuật toán đề xuất trong bài toán phát 

hiện cộng đồng mạng xã hội. Nội dung trình bày trong chương được công bố trong 

[CT2], [CT3]. 

Cuối cùng là kết luận và các hướng phát triển tiếp theo. 
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CHƯƠNG 1. TỔNG QUAN RÚT GỌN ĐỒ THỊ VÀ PHÁT HIỆN 
CỘNG ĐỒNG TRÊN MẠNG XÃ HỘI 

 

Chương này giới thiệu tổng quan về mạng xã hội, cộng đồng trên mạng xã hội, 

các thuật toán phát hiện cộng đồng mạng xã hội và các thuật toán rút gọn đồ thị cho 

nhiều ứng dụng khác nhau. Trong nội dung chương cũng thực hiện phân tích, đánh 

giá rõ những mặt hạn chế, tồn tại của mỗi phương pháp từ đó xác định hướng phát 

triển thuật toán rút gọn đồ thị và ứng dụng để cải tiến thuật toán phát hiện cộng đồng 

trên mạng xã hội. Cuối chương trình bày một số độ đo phổ biến được sử dụng để đánh 

giá hiệu quả của các thuật toán rút gọn đồ thị và thuật toán phát hiện cộng đồng trên 

mạng xã hội. 

1.1.  Mạng xã hội 

Mạng xã hội là một cấu trúc xã hội được tạo ra từ các thực thể, các tác nhân 

hoặc các tổ chức được liên kết, kết nối bởi một hoặc nhiều quan hệ với nhau [8], [42], 

[102]. Theo Fortunato và các cộng sự [31] mạng xã hội là một tập hợp các thực thể 

được kết nối với nhau bằng một tập hợp các mối quan hệ, liên kết, như quan hệ bạn 

bè, gia đình, cộng sự hay trao đổi thông tin, … Các mối quan hệ giữa các thực thể có 

thể mang nhiều nội dung khác nhau từ sự tương trợ, trao đổi thông tin cho đến việc 

trao đổi hàng hóa, dịch vụ, … Mạng xã hội cung cấp nhiều cách khác nhau để các tổ 

chức thu thập thông tin, cạnh tranh với nhau trong việc thiết lập giá kinh doanh hoặc 

chính sách, … Mạng xã hội thường có những đặc tính như sau [9], [34], [68], [102]: 

• Dựa vào người dùng (User-based): Trước khi các mạng xã hội như Facebook, 

Twitter, MySpace, … phổ biến trở thành chuẩn mực, các trang web dựa trên nội 

dung được cập nhật bởi người dùng và được người sử dụng truy cập trên mạng 

Internet để đọc, tham khảo thông tin. Các mạng xã hội trực tuyến được xây dựng 

và định hướng bởi chính người dùng. Người dùng thực hiện các cuộc hội thoại 

và các nội dung trao đổi với nhau trên mạng. Hướng của nội dung đó được xác 

định bởi bất kỳ ai tham gia vào cuộc thảo luận. Vì vậy, mạng xã hội trở nên rất 
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hấp dẫn, thu hút bởi tính năng tương tác nhiều hơn đối với người dùng Internet 

thông thường. 

• Tương tác (Interactive): Một đặc điểm khác của các mạng xã hội hiện đại là các 

thực thể thường xuyên tương tác thông qua các mối liên kết. Điều này có nghĩa 

là một mạng xã hội không chỉ là một bộ sưu tập các phòng chat, diễn đàn, …, 

trang web như Facebook mà còn chứa các ứng dụng chơi trò chơi, quảng cáo, 

bán hàng online, tin tức, … Các mạng xã hội ngày nay đang phát triển nhanh 

chóng và được người dùng lựa chọn nhiều hơn so với truyền hình bởi vì nó 

không chỉ là giải trí, học tập, trao đổi công việc mà đó còn là cách thức để mọi 

người kết nối, tương tác với nhau. 

• Hướng đến cộng đồng (Community-driven): Mạng xã hội được xây dựng và 

phát triển từ các khái niệm về cộng đồng. Điều này có nghĩa là các cộng đồng 

hoặc các nhóm xã hội trên toàn thế giới được thành lập dựa trên thực tế là các 

thành viên có những sở thích, những quan điểm chung, ...  

• Các mối quan hệ (Relationships): Không giống như các trang web trong quá 

khứ, các mạng xã hội phát triển mạnh về các mối quan hệ. Càng có nhiều mối 

quan hệ trong mạng, các thực thể càng thiết lập được vai trò trung tâm của mạng 

đó. Mối quan hệ giữa các thực thể như mối quan hệ hai người có thể là bạn bè 

hoặc không quen biết nhau. Tồn tại tính địa phương, mối quan hệ giữa các thực 

thể có xu hướng tạo thành các cụm (cộng đồng). Mạng xã hội cung cấp tiềm 

năng rất lớn về tương tác và giao tiếp giữa rất nhiều các thành viên trong mạng 

ở khắp mọi nơi, không phụ thuộc vào không gian địa lý. Đồng thời tạo môi 

trường cho việc tương tác và chia sẻ thông tin giữa các thành viên trong mạng 

như người thân, đồng nghiệp, gia đình, bạn bè, người hâm mộ, … [68]. 

• Cảm xúc về nội dung (Emotion over content): Một đặc điểm độc đáo khác của 

mạng xã hội là yếu tố cảm xúc. Mặc dù các trang web trong quá khứ tập trung 

chủ yếu vào việc cung cấp thông tin cho người truy cập, nhưng mạng xã hội 

ngày nay thực sự mang đến cho người dùng sự an toàn về mặt cảm xúc và cảm 

giác rằng dù có chuyện gì xảy ra, bạn bè của họ vẫn ở trong tầm kiểm soát. 
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Hiện nay, mạng xã hội đang phát triển nhanh chóng, với số lượng người dùng 

và số lượng các mối quan hệ giữa các thành viên trong mạng rất lớn. Từ đó, yêu cầu 

khách quan đặt ra đòi hỏi phải có những phương pháp nghiên cứu và kỹ thuật phân 

tích mạng xã hội phù hợp. 

1.2. Một số hệ đo quan trọng trên đồ thị mạng xã hội   

Phân tích mạng xã hội (Social Network Analysis) [8], [9], [28], [42], [102], 

[105] dựa vào lý thuyết đồ thị là một tập hợp các phương pháp lựa chọn mẫu, thu 

thập và xử lý dữ liệu, phân tích các khái niệm, sử dụng lý thuyết đồ thị để mô tả và 

phân tích các mối quan hệ giữa các thực thể, các tác nhân trong mạng, xác nhận các 

quy luật hình thành và biến đổi của những mối quan hệ đó, và nhất là làm sáng tỏ 

những ảnh hưởng của các mối quan hệ xã hội (hay cấu trúc của mạng) đối với hành 

vi của các tác nhân. Mục tiêu chính của phân tích mạng xã hội là: 

• Xác định những thực thể, tác nhân quan trọng nhất trong mạng xã hội: Độ đo 

trung tâm (centrality) là một độ đo điển hình để xác định tầm quan trọng của 

một tác nhân trong mạng, đồng thời giúp chúng ta hiểu được tầm ảnh hưởng 

và quyền lực của một cá nhân trong xã hội. 

• Phát hiện các cộng đồng trên mạng xã hội: Một số thực thể trong mạng xã hội 

có liên kết chặt chẽ với nhau tạo thành từng cụm, và giữa các cụm đó được 

nối với nhau chỉ bằng một số ít cạnh khác. Nhiệm vụ xác định các cộng đồng 

mạng xã hội được thực hiện thông qua nghiên cứu cấu trúc mạng xã hội và 

cấu trúc liên kết giữa các thực thể trên mạng xã hội. 

Mục này trình bày khái niệm đồ thị mạng xã hội và một số hệ đo quan trọng 

được sử dụng phổ biến trên đồ thị mạng xã hội. Mạng xã hội thường được mô hình 

hóa, trực quan hóa và biểu diễn dưới dạng một đồ thị, chỉ giữ lại các thành viên và 

mối quan hệ giữa các thành viên trên mạng có tồn tại hay không. Thông thường đồ 

thị mạng xã hội là đồ thị vô hướng, ví dụ như đồ thị mạng bạn bè trên mạng xã hội 

Facebook, … Nhưng chúng cũng có thể là đồ thị có hướng như đồ thị mạng xã hội 

những người theo dõi nhau (followers) trên mạng xã hội Twitter hoặc Google +. 
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Định nghĩa 1.1. Đồ thị mạng xã hội là đồ thị G = (V, E), trong đó V là tập các đỉnh 

(nút) và E là tập các cạnh (cung). Tập V biểu diễn cho các thành viên (tác nhân) của 

mạng xã hội, còn tập E thể hiện mối quan hệ xã hội giữa các thành viên với nhau. 

Dựa vào lý thuyết đồ thị, cấu trúc mạng xã hội cũng có thể được biểu diễn thông 

qua ma trận liền kề A = (Aij) ∈ Rn×n, với n = |V|, R = {0, 1} và Aij = 1 nếu hai đỉnh i 

và j có cạnh nối giữa chúng (có liên kết - quan hệ trực tiếp với nhau), ngược lại thì 

Aij = 0.  

Để áp dụng được kỹ thuật khai phá dữ liệu trong phân tích mạng xã hội, thì 

trước tiên phải định nghĩa được độ đo khoảng cách (distance measure) giữa các đỉnh, 

cạnh của đồ thị. Khi các cạnh của đồ thị được gắn nhãn thì các nhãn này có thể được 

sử dụng như là độ đo khoảng cách, tùy thuộc vào những gì mà chúng đại diện. Nhưng 

khi các cạnh không có nhãn, như đồ thị “bạn bè” thì cần phải định nghĩa độ đo khoảng 

cách giữa các đỉnh. 

Trước tiên ta quy ước, những đỉnh gần nhau (closed) nếu chúng có cạnh nối trực 

tiếp giữa chúng, ngược lại là những đỉnh xa nhau (distant). Khoảng cách giữa đỉnh x 

và y Î V, ký hiệu là d(x, y), có thể định nghĩa d(x, y) theo hai cách: 

• d(x, y) = 0 nếu (x, y) Î E, ngược lại thì d(x, y) = 1. 

• Hoặc d(x, y) = 1 nếu có cạnh nối giữa chúng, và bằng ¥ khi chúng xa nhau, 

không có cạnh nối giữa chúng. 

Tuy nhiên, cả hai trường hợp trên đều không phải là định nghĩa độ đo khoảng 

cách thực sự (metric), bởi chúng không thỏa mãn bất đẳng thức tam giác. Dễ nhận 

thấy, nếu có cạnh nối A với B và cạnh nối B với C, thì không có gì đảm bảo có cạnh 

nối A với C.  

Có nhiều độ đo (measures) khác nhau được sử dụng để phân loại, phân tích, 

đánh giá đồ thị mạng xã hội. Chúng thường được sử dụng bởi các nhà nghiên cứu để 

phân tích các đặc điểm của mạng xã hội cần được xem xét. Các phép đo quan trọng 

nhất được xác định phần lớn đều dựa trên lý thuyết đồ thị. Tasleem Arif [8] sử dụng 

các hệ số cố kết mạng và hệ số trung tâm vector đặc trưng [79], [87], [94] để phân 

tích, đánh giá mạng xã hội. Freeman [32] đề xuất một tập hợp các độ đo (measures) 
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xác định độ đo trung tâm của các đỉnh, cạnh trên đồ thị, như độ đo trung tâm trực tiếp 

theo bậc của đỉnh, độ đo trung tâm lân cận và độ đo trung tâm trung gian (betweenness 

centrality) được sử dụng rất nhiều trong phân tích mạng xã hội và phát hiện các cộng 

đồng trên mạng xã hội. 

1.2.1. Hệ số cố kết của mạng  

Trong phân tích mạng xã hội có rất nhiều hệ số để so sánh các mạng xã hội với 

nhau, một trong những hệ số quan trọng nhất đó là hệ số cố kết (density cohesion) 

[8]. Khi hệ số cố kết của mạng càng lớn, mức độ gắn kết, sự chặt chẽ của các mối 

quan hệ giữa các thực thể, tác nhân trong mạng càng lớn, và do đó, sự tương trợ, hỗ 

trợ, … giữa các tác nhân cũng càng nhiều, càng hiệu quả hơn, sự điều tiết của mạng 

đối với hành vi của tác nhân cũng mạnh mẽ hơn và ngược lại.  

Định nghĩa 1.2. Tính cố kết của mạng lưới là tỷ lệ giữa tổng các mối liên hệ thực tế 

trong mạng và tổng các mối quan hệ lý thuyết của nó (tức là tổng các mối quan hệ có 

thể có của mạng). Hệ số cố kết của đồ thị G, được tính như sau: 

	𝐷- = 	
/	0

1	(134)
           (1.1) 

Trong đó, k là tổng các mối liên hệ thực tế của mạng, k = |E| và n = |V|. Giá trị 

của hệ số này trong khoảng từ 0 đến 1. Khi giá trị này càng gần tới 1 thì tính cố kết 

của mạng lưới càng mạnh và do đó sự tương trợ, sự trao đổi thông tin, … giữa các 

thành viên trong mạng được diễn ra càng tốt và ngược lại. Theo Scott [95], hệ số cố 

kết của mạng lưới phụ thuộc vào số lượng tác nhân của nó, tức là khi càng có nhiều 

các tác nhân thì hệ số cố kết của nó càng nhỏ và ngược lại. Đối với những đồ thị đầy 

đủ (clique) thì hệ số cố kết là tuyệt đối, tức là DG	= 1. 

1.2.2. Các hệ số đo tính trung tâm của tác nhân  

Bên cạnh việc đo lường hệ số cố kết của cả mạng, trong phân tích mạng xã hội 

các nhà nghiên cứu thường xuyên sử dụng độ đo trung tâm (centrality) [11] để xác 

định vị trí của từng tác nhân trong mạng, bởi dù mạng có tính cố kết cao nhưng không 

phải mọi tác nhân đều có vị trí hay quyền lực như nhau trong mạng xã hội. Để đo 

lường được sự hơn kém giữa các tác nhân trong mạng, thường phải thông qua một số 
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đặc trưng cấu trúc mạng (structural features) như các đặc trưng về độ đo trung tâm 

trực tiếp theo bậc (degree), độ lân cận, hay độ gần nhau (closeness), và nhất là độ đo 

trung tâm trung gian (betweenness centrality) [8], [10], [29], [30], [32], [36], [48],  

[73], [74], [84], [98], [101]. 

• Hệ số trung tâm trực tiếp (degree centrality) 

Hệ số này giúp chúng ta đo lường được số lượng của các mối quan hệ trực tiếp 

của một tác nhân nào đó (bậc của đỉnh trong đồ thị) với các thành viên khác trong 

mạng xã hội.  

Định nghĩa 1.3. Hệ số trung tâm trực tiếp CD của tác nhân (đỉnh) v trên đồ thị G, 

được tính theo bậc của nó, nghĩa là:  

 CD(v) = deg(v)          (1.2)  

Trong đó, deg(v) là số bậc của đỉnh v. 

Bậc của đỉnh thường là độ đo hiệu quả cao phản ánh tầm quan trọng hoặc tầm 

ảnh hưởng (influence, importance) của một tác nhân (đỉnh). Trong nhiều mạng xã 

hội, những người có nhiều liên kết với người khác trong mạng thì luôn có xu hướng 

là có tầm ảnh hưởng lớn hơn và được nhiều người theo dõi hơn. Ví dụ: diễn viên điện 

ảnh nổi tiếng, ngôi sao ca nhạc, chính trị gia nổi tiếng, …  

Các độ đo trung tâm thường được sử dụng cho cả các mạng đối xứng (đồ thị 

tương ứng là vô hướng) và mạng phi đối xứng (đồ thị tương ứng là có hướng). 

Giả sử K ∈ Rn là vector bậc của các đỉnh và I ∈ Rn là vector đơn vị (tất cả thành 

phần là 1), R là tập số nguyên. Khi đó:  

K = AI            (1.3) 

Nếu mạng là đồ thị G có hướng, thì người ta thường định nghĩa hai độ đo trung 

tâm: theo bậc vào Kin (in degree) và bậc ra Kout (out degree). Bậc vào của một đỉnh là 

số các cạnh hướng tới đỉnh đó còn bậc ra là số cạnh đi tới những đỉnh khác. Những 

đỉnh có bậc vào Kin cao hơn sẽ có độ đo trung tâm cao hơn. Những đỉnh có bậc ra 

Kout cao hơn sẽ có mức độ uy tín (prestigious) cao hơn. 
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Định nghĩa 1.4. Độ đo trung tâm theo bậc vào/ ra: Giả sử A ∈ {0, 1}n×n là ma trận 

liền kề của đồ thị định hướng và Kin, Kout ∈ Rn là các vectors bậc vào, ra tương ứng. 

Khi đó  

Kout = ATI   (Tổng các cột của A);       (1.4) 

Kin   =   AI   (Tổng các hàng của A).       (1.5) 

Độ đo trung tâm theo bậc là độ đo đơn giản nhất trong số các độ đo trung tâm 

của mạng [32]. 

• Hệ số trung tâm lân cận (closeness centrality) 

Hạn chế của hệ số trung tâm trực tiếp là chỉ tính các mối quan hệ trực tiếp của 

tác nhân. Một tác nhân lân cận với các tác nhân khác trong mạng không chỉ bao gồm 

những quan hệ trực tiếp mà còn có nhiều quan hệ gián tiếp. Tính lân cận cũng là một 

trong những tiêu chí quan trọng thể hiện vị thế của tác nhân trong mạng.  

Một cách trực quan, hai tập các thực thể là gần nhau nếu chúng là lân cận của 

nhau. Trong lý thuyết đồ thị [108], độ gần nhau là độ đo trung tâm của các đỉnh trong 

một đồ thị. Những đỉnh che bóng các đỉnh khác (những đỉnh có khuynh hướng có 

những khoảng cách trắc địa ngắn nhất) (short geodesic distances) tới những đỉnh khác 

sẽ có độ gần nhau nhiều hơn. Độ gần nhau là độ đo trung tâm khá phức tạp. Nó được 

định nghĩa theo những khoảng cách trắc địa, là số các đường đi ngắn nhất giữa đỉnh 

v và những đỉnh khác mà nó có đường đi tới.  

Định nghĩa 1.5. Hệ số trung tâm lân cận CCl (gọi tắt là độ lân cận, độ gần nhau) của 

đỉnh v được định nghĩa như sau: 

 CCl(v) =  ∑ 𝜎899∈:\8	 /(𝑛 − 1))        (1.6) 

Trong đó,  𝜎89 là số đường đi ngắn nhất đi v đến t. Độ gần nhau được xem như 

là độ dài mà luồng thông tin có thể trải qua từ một đỉnh cho trước tới những đỉnh khác 

trên mạng. Một số người định nghĩa độ gần nhau khác có thể tỷ lệ thuận hoặc nghịch 

nhau về số lượng, nhưng về cách mà lượng thông tin truyền thông trên mạng là như 

nhau.  

Định nghĩa 1.6. Độ gần nhau CCl(v) của đỉnh v được định nghĩa là tỷ lệ nghịch với 

tổng các khoảng cách trắc địa tới tất cả các đỉnh của V:  
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CCl(v) =  1	/	∑ 𝜎899∈:\8	          (1.7) 

Độ gần nhau được nhiều người sử dụng để phân tích mạng xã hội [37], [52], 

[54], [76], [78]. 

• Hệ số trung tâm trung gian (betweenness centrality) 

Độ đo trung tâm của mạng hay đồ thị được xác định theo hai cách phổ biến. 

Cách thứ nhất dựa vào lý thuyết đồ thị, trung tâm của đồ thị được đánh giá theo bậc, 

hay độ lân cận của các đỉnh trong đồ thị. Những đỉnh có bậc cực đại có thể được xem 

như là tâm điểm của đồ thị. Đo theo cách này thì việc ứng dụng sẽ bị hạn chế, bởi nó 

chỉ áp dụng được cho những bài toán như: thiết kế truyền thông với mục đích nhằm 

đạt được hiệu quả truyền thông cực đại. Cách thứ hai là dựa vào ưu thế trội 

(domination) của các đỉnh. Một thực thể (đỉnh) có ưu thế trội là thực thể có thể điều 

khiển sự truyền thông trên mạng (đồ thị). 

Theo quan điểm của Freeman [32], một tác nhân nào đó trong mạng có thể ít 

gắn kết với các thành viên khác trong mạng (tức hệ số trung tâm trực tiếp thấp, bậc 

của đỉnh không cao), cũng không "gần gũi" lắm với mọi thành viên trong mạng (tức 

hệ số trung tâm lân cận thấp), nhưng lại là "cầu nối" (bridge), là "trung gian" cần thiết 

trong mọi cuộc trao đổi trong mạng. Nếu một tác nhân đóng vai trò trung gian càng 

lớn trong mạng lưới, tác nhân đó sẽ càng ở vị trí thuận lợi trong việc "kiểm soát" các 

giao dịch, các thông tin trong mạng, tác nhân đó cũng tác động đến mạng một cách 

dễ dàng bằng cách thanh lọc hoặc "lái" thông tin lưu chuyển trong mạng theo hướng 

có lợi cho mình nếu muốn; đồng thời tác nhân đó cũng đứng ở vị trí tốt nhất để thúc 

đẩy sự phối hợp giữa các thành viên khác trong mạng. Freeman [32] đã đề xuất độ đo 

trung tâm trung gian (betweenness centrality) của một đối tượng trong mạng xã hội, 

là số các cá thể có thể trao đổi với nhau thông qua đối tượng đó. Những đỉnh (cá thể) 

xuất hiện trên nhiều đường đi ngắn nhất giữa các đỉnh có độ đo trung tâm trung gian 

cao hơn những đỉnh không nằm trên những đường đi ngắn nhất đó.  

Chúng ta xét một đồ thị đơn liên thông G = (V, E) (những đỉnh độc lập không 

cần xét). Xét cặp đỉnh {vi, vj} bất kỳ, không phân biệt thứ tự đỉnh đầu, đỉnh cuối. 

Giữa chúng có thể có một hoặc nhiều đường đi. Nếu có đường đi giữa chúng thì độ 
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dài đường đi là bằng số cạnh (tổng trọng số trên các cạnh đối với đồ thị có trọng số) 

trên đường đi đó. Trong số các đường đi đó sẽ có một số đường đi ngắn nhất. Nếu 

(vi, vj), (vj, vi) Î E, thì đường đi ngắn nhất sẽ có độ dài là 1. Trường hợp đường đi 

ngắn nhất có độ dài (tổng số cạnh trên đường đi) lớn hơn 1 thì chắc chắn phải có ít 

nhất một đỉnh khác nằm trên đường đi ngắn nhất nối giữa vi với vj và những đỉnh này 

có tiềm năng để điều khiển sự liên thông hay truyền thông giữa các đỉnh vi, vj. 

Cho đồ thị G = (V, E) có n đỉnh, độ đo trung tâm trung gian CB(v) của đỉnh v 

được xác định như sau:  

- Với mỗi cặp đỉnh (s, t), tính tất cả các đường đi ngắn nhất nối giữa chúng - σst;  

- Với mỗi cặp đỉnh (s, t), tính phân số giữa những đường đi ngắn nhất σst(v) có đi 

qua v và số các đường đi ngắn nhất từ s tới t là σst(v)/σst; 

- Tính tổng các phân số của tất cả các cặp đỉnh (s, t). 

Ta ký hiệu σst là số đường đi ngắn nhất đi từ s tới t, và σst(v) là số đường đi ngắn 

nhất đi từ s tới t và có đi qua v. 

Định nghĩa 1.7. Độ đo trung tâm trung gian kí hiệu là CB(v) của đỉnh v được xác 

định như sau:  

 CB(v) = ∑ 𝜎@9(𝑣)@B9B8 /𝜎@9         (1.8) 

Hệ số này cũng có giá trị trong khoảng từ 0 đến 1. Khi một tác nhân nào đó có 

độ đo trung tâm trung gian càng gần đến 1 thì số lượng quan hệ giữa các tác nhân 

khác phải "thông qua" tác nhân này càng nhiều và do đó ảnh hưởng của tác nhân này 

trên mạng cũng càng lớn. 

Chúng ta nhận thấy, độ đo trung tâm trung gian của đỉnh v đạt được giá trị cực 

đại khi mọi đỉnh khác trong G đều có cạnh nối với đỉnh v và đỉnh v nằm trên tất cả 

các đường đi ngắn nhất có độ dài lớn hơn 1. Những đồ thị như thế sẽ có dạng hình 

sao (star) hoặc hình bánh xe (wheel) [8], [32].  

Tuy nhiên, việc sử dụng những độ đo này chỉ phù hợp cho những mạng, trong 

đó khái niệm độ đo trung tâm trung gian (betweenness centrality) được xem là quan 

trọng trong khả năng ảnh hưởng tới quá trình xử lý sự liên kết giữa các đỉnh.  
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Leavitt [32] đã nghiên cứu mối quan hệ giữa điểm trung tâm và mức độ thỏa 

mãn (satisfaction) của con người cùng tham gia giải quyết các vấn đề đặt ra. Mỗi 

người tham gia có một mẩu (một phần) tin cần thiết để giải một bài toán. Mỗi người 

chỉ có thể trao đổi với một số người được chỉ định khác và bài toán được giải khi tất 

cả các mẩu tin được chia sẻ giữa những người cùng tham gia giải bài toán đó. Leavitt 

đã tính toán độ đo trung tâm của đỉnh theo hàm độ dài của đường đi hoặc khoảng 

cách giữa các đỉnh trên đồ thị. Qua đó xác định được mối quan hệ nguyên thủy giữa 

độ dài đường đi với mức độ thỏa mãn của những người tham gia giải quyết công việc. 

Thông qua trao đổi với những người khác, mỗi người có thể nhận được những thông 

tin quan trọng để giải quyết bài toán và họ cảm thấy thỏa mãn, nghĩa là độ đo trung 

tâm trung gian lớn hơn thì mức độ thỏa mãn sẽ lớn hơn. Đối với những mạng đã được 

Leavitt nghiên cứu, độ dài đường đi và độ đo trung tâm trung gian của các cạnh có 

mối liên hệ chặt chẽ với nhau. Cạnh nối giữa các nhóm (cộng đồng) có ảnh hưởng rất 

lớn đến dòng chảy của thông tin giữa các tác nhân (đỉnh) khác nhau, đặc biệt là trong 

trường hợp thông tin lưu truyền trong mạng chủ yếu theo con đường ngắn nhất [32].  

Girvan-Newman [37] đề xuất định nghĩa độ đo “trung tâm trung gian” 

(betweenness centrality) của cạnh (a, b) là số các cặp đỉnh x và y mà cạnh (a, b) nằm 

trên đường đi ngắn nhất nối giữa x và y. Thuật toán điển hình, phổ biến nhất trong 

các thuật toán sử dụng độ đo này để phát hiện cộng đồng trên mạng xã hội là thuật 

toán Girvan-Newman. 

Brandes [19] đã đề xuất thuật toán tính độ đo trung tâm trung gian theo kỹ thuật 

tích lũy phụ thuộc (dependency accumulation technique). Thuật toán này được thực 

hiện qua 2 bước:  

Bước 1. Tính độ dài và số đường đi ngắn nhất giữa các cặp đỉnh 

Bước 2. Tính tổng tất cả các phụ thuộc cặp đỉnh. 

 Đối với đồ thị liên thông, vô hướng và không trọng số G = (V, E) thì thuật toán 

Brandes có độ phức tạp thời gian tính toán là O(mn) với 𝑚 = |𝐸|	, 𝑛 = |𝑉|. 

Trong những năm gần đây, độ đo trung tâm trung gian đã được rất nhiều các 

nhà khoa học quan tâm, nghiên cứu để phân tích, phát hiện các cộng đồng trên mạng 
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xã hội [22], [33], [37], [40], [76], [78], [84]. Việc tính toán độ đo trung tâm trung 

gian và độ gần nhau của tất cả các đỉnh trên đồ thị liên quan đến việc tính số các 

đường đi ngắn nhất giữa các cặp đỉnh trên đồ thị. Như chúng ta đã biết, bài toán tìm 

đường đi ngắn nhất trên đồ thị là bài toán NP-đầy đủ. Hơn nữa, đồ thị mạng xã hội 

có kích thước ngày một lớn do số lượng người tham gia (đỉnh) cũng như các mối 

quan hệ (cạnh) giữa những người tham gia trên mạng xã hội ngày càng gia tăng nhanh 

chóng. Do vậy, nhiều thuật toán tính toán độ đo trung tâm trung gian và phát hiện 

cộng đồng mạng xã hội không thực sự mang lại hiệu quả cao. 

Trong Chương 2 nghiên cứu sinh tập trung nghiên cứu các tính chất tương 

đương của các lớp đỉnh dựa vào độ đo trung tâm trung gian từ đó thực hiện đề xuất 

thuật toán rút gọn đồ thị mạng xã hội nhưng vẫn bảo toàn giá trị độ đo trung tâm trung 

gian. Đồng thời phát triển một số thuật toán cải tiến thời gian phát hiện cộng đồng 

trên mạng xã hội.  

1.3. Bài toán phát hiện cộng đồng mạng xã hội 

Phát hiện cộng đồng trên mạng xã hội là một trong những lĩnh vực nghiên cứu 

quan trọng và nổi bật hàng đầu trong phân tích mạng xã hội. Phát hiện cộng đồng trên 

mạng xã hội có tầm quan trọng lớn trong xã hội học, sinh học và khoa học máy tính, 

... Phát hiện cộng đồng trên mạng xã hội gặp thách thức lớn đặc biệt sự phức tạp tính 

toán bị chi phối bởi hai yếu tố chính. Yếu tố đầu tiên phải kể đến là kích thước của 

mạng xã hội rất lớn như mạng xã hội Facebook đã đạt đến hàng tỷ người dùng. Vì 

vậy, cần có giải pháp thích hợp để giảm kích thước của đồ thị mạng xã hội ban đầu 

theo một cách thức có thể quản lý và kiểm soát được. Do đó mà chi phí tính toán 

giảm, thời gian tính toán giảm nhưng không làm giảm chất lượng của giải pháp hay 

tính chất của mạng xã hội ban đầu. Yếu tố thứ hai liên quan đến bản chất của mạng 

xã hội là động, cấu trúc của mạng biến đổi, phát triển không ngừng theo thời gian. 

Chính những thách thức này đã thu hút được một số lượng lớn các nhà khoa học quan 

tâm nghiên cứu liên tục trong những năm qua. 

1.3.1. Cộng đồng mạng xã hội 
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Cộng đồng mạng xã hội (social network community) là một tập hợp các tác 

nhân tương tác với nhau thông qua các phương tiện truyền thông cụ thể, có khả năng 

vượt qua những ranh giới địa lý và chính trị để theo đuổi lợi ích hay mục tiêu chung. 

Cộng đồng mạng xã hội là một nhóm các thực thể có những tính chất tương tự nhau, 

liên kết chặt chẽ với nhau hơn và cùng đóng một vai trò nhất định trong mạng xã hội. 

Cộng đồng mạng xã hội còn được định nghĩa là những cấu trúc xã hội rất mạnh mẽ 

và được liên kết với nhau dựa trên những mối quan hệ, quan tâm chung. Nó có thể là 

một sở thích, một lĩnh vực mà các thành viên trong cộng đồng cùng quan tâm, hay 

một mục tiêu, dự án chung, theo vị trí địa lý, hoặc nghiệp vụ. Người tham gia vào 

cộng đồng, vì quan tâm đến lợi ích chung này mà gắn kết các thành viên cộng đồng 

với nhau. Một cộng đồng được mô tả như một nhóm các đỉnh (đồ thị con) cùng chia 

sẻ các thuộc tính chung hoặc đóng vai trò tương tự trong một mạng. Một cộng đồng 

có thể được định nghĩa là một tập hợp các đỉnh có mật độ liên kết giữa các đỉnh cao 

và mật độ liên kết thấp với phần còn lại của mạng. Nói cách khác một cộng đồng 

được tạo ra bởi một tập hợp các tác nhân có tương tác thường xuyên với nhau hơn so 

với những cá nhân khác ngoài cộng đồng. Do vậy, nó thường là một tập hợp như: bạn 

bè, đồng nghiệp, nhóm những người có cùng sở thích, cùng chuyên môn, mối quan 

tâm, … [22], [31], [40], [52], [53], [76], [77], [78], [99], [106], [107]. 

Trong lý thuyết đồ thị, chúng ta có thể định nghĩa cộng đồng một cách hình thức 

như sau: 

Định nghĩa 1.8. Cho trước đồ thị G = (V, E), với V là tập các đỉnh, E là tập các cạnh. 

Các cộng đồng là tập các đồ thị con của G, C = {G1, G2, …, Gk}, với Gi = (Vi, Ei), i 

= 1, 2, …, k sao cho: 

(i) "i ≠ j = 1, 2, …, k,  Vi ∩ Vj = f, các cộng đồng rời nhau 

(ii) ⋃ 𝑉I	 = 𝑉0
IJ4   và ⋃ 𝐸I	Í	𝐸0

IJ4 , cộng đồng là các đồ thị con của G 

(iii) Các đỉnh trong cùng một cộng đồng có liên kết (cạnh nối) với nhau nhiều 

hơn số liên kết với các đỉnh ở những cộng đồng khác, nghĩa là: |Ei| > |Ei,j|, 

với Ei,j = {(u, v) Î E - (Ei È Ei), u Î Vi, v Î Vj và i ≠ j = 1, 2, …, k }. 
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Tuy nhiên, trong bài toán phát hiện cộng đồng trên mạng xã hội, phần lớn chúng 

ta chỉ quan tâm tới việc xác định các tập đỉnh (tác nhân) Vi, i = 1, 2, …, đại diện cho 

cộng đồng mạng xã hội. 

Ví dụ 1.1. Các cộng đồng trong mạng lưới các cộng tác nghiên cứu của các nhà 

khoa học làm việc tại Viện Santa Fe. 

 
Hình 1.1. Cộng đồng trong mạng lưới các nhà khoa học làm việc tại viện 

Sante Fe [31] 
Hình 1.1 biểu diễn các thành phần kết nối lớn nhất trong mạng lưới các cộng 

tác nghiên cứu của các nhà khoa học làm việc tại Viện Santa Fe (SFI). Đồ thị bao 

gồm 118 đỉnh đại diện cho các nhà khoa học làm việc tại SFI và các cộng tác viên 

của họ. Các cạnh được liên kết giữa các nhà khoa học khi họ đã công bố cùng với 

nhau ít nhất một bài báo. Ở mạng này ta quan sát được một số cộng đồng, mỗi cộng 

đồng biểu hiện cho những tác giả đã cùng nhau công bố một hay nhiều bài báo khoa 

học. Mặt khác ta cũng thấy giữa các cộng đồng trong mạng trên chỉ có một số ít mối 

liên kết. Các đỉnh cùng màu là cùng một cộng đồng theo các lĩnh vực nghiên cứu của 

SFI. 

Trên mạng xã hội, việc trích xuất và phát hiện được những cộng đồng là rất hữu 

ích vì nó giúp chúng ta nghiên cứu được cấu trúc tổng thể của mạng. Khái niệm của 

khám phá, phát hiện cộng đồng tương tự như phân phân cụm đồ thị nhưng có một số 

khác biệt như trong phân cụm đồ thị, số lượng nhóm và kích thước của chúng đã được 
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biết trước, nhưng trong trường hợp phát hiện ra cộng đồng, chúng ta không biết về số 

lượng cộng đồng trong mạng và cộng đồng cũng có thể không cùng kích cỡ với nhau. 

Một số ứng dụng chính của bài toán phát hiện cộng đồng trên mạng xã hội [3], 

[4], [25] là: 

- Phát hiện cộng đồng có thể được sử dụng trong tư vấn thông tin và xác định 

được những cộng đồng có cùng một số quan tâm, sở thích tương tự. Ví dụ: 

Trong lĩnh vực kinh doanh, việc phát hiện và xác định được các cộng đồng, 

nhóm khách hàng có chung sở thích, mối quan tâm trong một mạng lưới có 

thể giúp ta xây dựng được hệ thống chăm sóc khách hàng, hệ thống tư vấn với 

các chính sách kinh doanh đạt hiệu quả hơn.    

- Cộng đồng cũng sẽ giúp chúng ta hiểu cấu trúc của mạng xã hội, làm rõ các 

thuộc tính và chức năng của mạng xã hội. 

- Phát hiện các cộng đồng để hiểu hành vi của mạng xã hội trong quy mô lớn vì 

nó sẽ làm rõ các quá trình chia sẻ thông tin và truyền bá thông tin. 

- Các phương pháp phát hiện cộng đồng có lợi thế lớn trong việc định tuyến 

nhận thức trong xã hội và ngăn chặn thông tin độc hại trên mạng xã hội. Ví 

dụ: Việc phát hiện và xác định được các thông tin độc hại chính là cơ sở để 

đưa ra các quyết định khuyến cáo nâng cao cảnh giác, chủ động phòng chống, 

góp phần giữ vững an ninh, trật tự an toàn xã hội. 

- Mạng xã hội loài người thể hiện cộng đồng mạnh mẽ. Một mạng lưới có cộng 

đồng mạnh bao gồm các cộng đồng, các cộng đồng này có nhiều kết nối trong 

đó và ít kết nối giữa các cộng đồng. Ví dụ: Cộng đồng không chỉ ảnh hưởng 

đến sự lây lan của bệnh truyền nhiễm trong cộng đồng nhưng cũng bảo vệ 

mạng khỏi dịch bệnh quy mô lớn. 

- Trong hệ sinh học và hệ chăm sóc sức khỏe, có nhiều thuật toán phát hiện cộng 

đồng được phát triển cho các mạng xã hội cũng có thể được mở rộng thành 

công cho các mạng sinh học. Ví dụ: Phát hiện cộng đồng được sử dụng trong 

Calderone để so sánh các mạng tương tác Alzheimer và Parkinson. 
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1.3.2. Các thuật toán phát hiện cộng đồng mạng xã hội 

 Mục tiêu của bài toán phát hiện cộng đồng mạng xã hội là từ các mạng xã hội 

cho trước, phát hiện được các cộng đồng nằm trong đó và tìm hiểu về mối liên hệ bên 

trong các cộng đồng cũng như giữa các cộng đồng với nhau, mối liên hệ đó có ảnh 

hưởng thế nào đến toàn mạng xã hội. Một tập hợp các đỉnh trên đồ thị được coi là 

một cộng đồng nếu mật độ cạnh giữa các đỉnh bên trong nó cao hơn so với mật độ 

của các cạnh giữa đỉnh của nó và những đỉnh khác bên ngoài. 

 Phát hiện cộng đồng nhằm mục đích nhóm các đỉnh liên kết mạnh theo các mối 

quan hệ giữa chúng để tạo thành các đồ thị con từ đồ thị ban đầu. Các mạng xã hội 

thường được biểu diễn dưới dạng đồ thị đơn nên việc phát hiện cộng đồng trên mạng 

xã hội dựa trên cơ sở lý thuyết đồ thị còn được gọi là bài toán phân cụm đồ thị.   

Bài toán: Phát hiện các cộng đồng trong mạng xã hội. 

Đầu vào: Đồ thị mạng xã hội G = (V, E) gồm tập V có các đỉnh: v1, v2,…, vn và tập 

E các cạnh E = {(vi,vj)}.  

Đầu ra: Tập các cộng đồng mạng xã hội C. 

Trong nhiều thập kỷ qua, số lượng các giải pháp phát hiện cộng đồng trên mạng 

xã hội đã được nghiên cứu là rất nhiều, thường xuyên và liên tục [3], [12], [17], [21], 

[22], [24], [37], [39] [44], [45], [49], [52], [59], [66], [67], [69], [70], [72], [77], [80], 

[104], [109], [116],  [117]. Về cơ bản, các thuật toán này được chia thành 4 nhóm 

thuật toán chính đó là nhóm thuật toán phát hiện cộng đồng truyền thống, nhóm thuật 

toán phát hiện cộng đồng dựa trên tối ưu hóa độ đo đơn thể, nhóm thuật toán phát 

hiện cộng đồng dựa vào độ đo trung tâm trung gian và nhóm thuật toán phát hiện 

cộng đồng dựa trên lan truyền nhãn. Dưới đây sẽ trình bày chi tiết về các nhóm thuật 

toán này. 

1.3.2.1. Nhóm thuật toán phát hiện cộng đồng truyền thống  

Nhóm thuật toán phát hiện cộng đồng truyền thống bao gồm các thuật toán: 

Phân cụm đồ thị, phân cụm phân cấp, phân cụm phân hoạch, phân cụm theo phổ và 

thuật toán phân chia. 
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• Thuật toán phân cụm đồ thị (Graph clustering) 

Thuật toán phân cụm đồ thị thực hiện chia đồ thị ban đầu thành các đồ thị con 

(cụm) có kích thước được xác định trước và số cạnh trong một cụm nhiều hơn so với 

số cạnh giữa các cụm hay một phân vùng và được đánh giá là tốt nếu số cạnh trung 

gian giữa phân vùng đó với phân vùng khác là ít [31]. Giải thuật phân cụm tìm ra các 

cụm đỉnh bằng cách sử dụng độ đo giữa các cặp đỉnh. Minh họa điển hình về thuật 

toán phân cụm theo đồ thị là thuật toán Kernighan - Lin của Kernighan và Lin [50]. 

Nhược điểm chính của thuật toán Kernighan - Lin là phải chỉ định trước kích thước 

của hai cộng đồng. Tuy nhiên, ngay cả khi hạn chế này có thể khắc phục thì thuật 

toán Kernighan - Lin vẫn còn hạn chế giống như các thuật toán phân chia khác là nó 

chỉ chia mạng thành hai nhóm chứ không phải là một số nhóm tùy ý. Vì những lý do 

kể trên, các phương pháp phân vùng đồ thị hay phân cụm đồ thị không thực sự hiệu 

quả để phân tích dữ liệu mạng lớn. 

• Thuật toán phân cụm phân cấp (Hierarchical agglomerative clustering) 

Đồ thị có thể chứa cấu trúc phân cấp, mỗi cộng đồng có thể là một tập hợp các 

cộng đồng nhỏ ở các cấp độ khác nhau [31]. Trong các trường hợp như vậy, kỹ thuật 

phân cụm phân cấp [92] thường được sử dụng để xác định cộng đồng nhiều cấp của 

đồ thị. Kỹ thuật phân cụm phân cấp dựa trên đo độ tương tự của đỉnh. Chúng không 

cần xác định trước kích thước và số lượng các cộng đồng. Nhưng chất lượng phát 

hiện cộng đồng không cao do việc lựa chọn độ đo tương tự của đỉnh. Thuật toán sắp 

xếp dữ liệu ban đầu thành cấu trúc có dạng hình cây, cây này được xây dựng theo kỹ 

thuật đệ quy theo hai phương pháp Bottom-up và Top-down.  

- Thuật toán phân cụm phân cấp điển hình sử dụng chiến lược phân cụm Top- 

down là thuật toán BIRCH (Balanced Iterative Regucing and Clustering using 

Hierarchies) [109]. 

Đầu vào: Cơ sở dữ liệu gồm n đối tượng, ngưỡng T cho trước. 

Đầu ra: k cụm dữ liệu 
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Bước 1. Thuật toán duyệt tất cả các đối tượng trong cơ sở dữ liệu và khởi tạo một cấu 

trúc cây. Một đối tượng được chèn vào đỉnh lá gần nhất tạo thành cụm con. Nếu 

đường kính của cụm con này lớn hơn ngưỡng T thì đỉnh lá được tách. Khi một đối 

tượng thích hợp được chèn vào đỉnh lá, tất cả các đỉnh trỏ tới gốc của cây được cập 

nhật với các thông tin cần thiết. 

Bước 2. Nếu cây hiện thời không có đủ bộ nhớ thì tiến hành xây dựng một cây nhỏ 

hơn bằng cách điều khiển bởi ngưỡng T, khi tăng ngưỡng T thì đồng thời sẽ nhập một 

số cụm con thành cụm lớn, làm cho cây nhỏ hơn. 

Bước 3. Thực hiện phân cụm, các đỉnh lá của cây lưu giữ các đại lượng thống kê của 

các cụm con. Thuật toán sử dụng các đại lượng thống kê này để áp dụng một số kỹ 

thuật phân cụm như k-means. 

Bước 4. Phân phối lại các đối tượng dữ liệu bằng cách dùng các đối tượng trọng tâm 

cho các cụm đã được khám phá từ Bước 3. 

Thuật toán BIRCH gặp một số hạn chế như: chất lượng phân cụm không cao do 

việc lựa chọn ngưỡng T ban đầu ảnh hưởng rất lớn tới chất lượng phân cụm.  

Huawei Shen và các cộng sự đề xuất thuật toán EAGLE (agglomerativE 

hierarchicAl clusterinG based on maximaL cliquE) [44] để phát hiện những cộng 

đồng cả gối nhau lẫn phân cấp. Thuật toán đề cập đến tập các cliques cực đại và thực 

hiện theo kỹ thuật gộp nhóm (tích tụ dần). Clique C [57] của đồ thị G là tập các đỉnh 

của một đồ thị con đầy đủ của G, sao cho giữa hai đỉnh bất kỳ của C đều có cạnh nối 

giữa chúng. k-Clique C của đồ thị G là tập các đỉnh của một đồ thị con của G, sao 

cho đường đi ngắn nhất (đường trắc địa) giữa hai đỉnh v, w bất kỳ đều có độ dài 1 £ 

d(v, w) £ k.  

Một cộng đồng được xem như là một tập các đỉnh, trong đó chúng liên kết với 

nhau nhiều hơn phần còn lại của mạng. Điều này chỉ ra rằng cộng đồng có mật độ 

liên kết tương đối cao. Nói chung, mật độ liên kết của một clique là cao nhất trong tất 

cả các tập đỉnh con của mạng (đồ thị). Những cộng đồng có mật độ liên kết cao thường 

chứa một clique lớn, được xem như là lõi (core) của cộng đồng. Dựa vào quan sát 

này, thuật toán EAGLE được phát triển để phân cụm phân cấp và gộp nhóm để nghiên 
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cứu cộng đồng. Sự chồng lấp (gối nhau) giữa những cliques cực đại (không phải là 

tập con của clique nào khác) đảm bảo rằng có sự giao nhau giữa các cộng đồng và 

cấu trúc phân cấp những cộng đồng này được phát hiện bởi quá trình phân cụm phân 

cấp tích tụ dần. Do vậy, mở rộng độ đo đơn thể (modularity) của phương pháp phân 

hoạch mạng, chúng ta sử dụng Qc để đánh giá chất lượng các thuật toán phát hiện 

cộng đồng của mạng.  

Trong thuật toán EAGLE, trước tiên chúng ta cần tìm tất cả các cliques trong 

mạng. Lưu ý rằng, không phải tất cả các cliques cực đại tìm được đều được sử dụng 

để phát hiện những cộng đồng gối nhau và phân cấp trong mạng.  Những clique cực 

đại mà đỉnh của chúng là đỉnh của những clique cực đại lớn hơn, được gọi là clique 

cực đại thứ cấp (subordinate maximal cliques). 

• Thuật toán phân cụm phân hoạch (Partitional clustering) 

Phân cụm phân hoạch [26], [31], [35] phân chia đồ thị ban đầu thành một số 

cụm không chồng chéo được xác định trước. Mục tiêu là chia đồ thị thành các cụm 

để tối ưu hóa hàm mục tiêu dựa trên đo độ khác nhau giữa các đỉnh. Một số hàm mục 

tiêu được sử dụng là K-mean, K-clustering và K-center. Minh họa điển hình về kỹ 

thuật phân cụm phân hoạch bao gồm phân cụm K-means [69] và phân cụm K-means 

mờ [14]. Thuật toán K-Means có ưu điểm là đơn giản, dễ cài đặt và có thể ứng dụng 

với tập dữ liệu lớn. Tuy nhiên, thuật toán K-Means có hạn chế là hiệu quả của thuật 

toán phụ thuộc vào việc lựa chọn số nhóm K (phải xác định trước) và độ phức tạp 

thực hiện vòng lặp tính toán khoảng cách lớn khi số cụm K và dữ liệu phân cụm lớn, 

ngoài ra còn hạn chế về kích thước cụm, mật độ cụm, hình dạng cụm, việc khởi tạo 

các tâm cụm được lựa chọn ngẫu nhiên ảnh hưởng lớn tới kết quả phân cụm. 

Hạn chế đối với các thuật toán phân cụm phân hoạch là các thuật toán phân cụm 

phân hoạch thường phụ thuộc vào khoảng cách cơ bản giữa các điểm để lựa chọn các 

điểm dữ liệu nào có quan hệ là gần nhau với mỗi điểm khác và các điểm dữ liệu nào 

không có quan hệ hoặc có quan hệ là xa nhau với các điểm khác. Phương pháp này 

không thể xử lý được các cụm có hình dạng đặc biệt hoặc các cụm có mật độ điểm 
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dày đặc, đa chiều. Các thuật toán phân cụm phân hoạch có độ phức tạp tính toán cao 

khi thực hiện việc xác định nghiệm tối ưu toàn cục cho bài toán phân cụm dữ liệu. 

• Thuật toán phân cụm theo phổ (Spectral clustering) 

Phân cụm theo phổ bao gồm tất cả các kỹ thuật sử dụng ma trận véc tơ đặc trưng 

để phân chia dữ liệu dựa trên sự tương đồng về cặp giữa chúng [1], [26], [31] điển 

hình là các thuật toán: phân cụm theo phổ không chuẩn hóa, phân cụm theo phổ chuẩn 

hóa theo Shi và Malik [97] và Jordan và Weiss [2]. Điểm khác nhau giữa các thuật 

toán trên là chúng sử dụng các đồ thị Laplace khác nhau. Trong các thuật toán thủ 

thuật chính là thay đổi cách biểu diễn của các điểm dữ liệu trừu tượng. 

Những vấn đề tồn tại khi sử dụng các thuật toán phát hiện cộng đồng 

truyền thống: 

 - Một lượng thông tin bị mất trong quá trình phân cụm dẫn đến chất lượng thuật 

toán phát hiện cộng đồng có độ chính xác thường không cao. 

 - Nhóm các phương pháp này chỉ tập trung vào các liên kết, kết nối và cấu trúc 

của đồ thị mạng xã hội mà không xem xét, chú ý đến các tương tác của người sử dụng 

mạng xã hội và ảnh hưởng của người dùng trên toàn mạng xã hội. 

1.3.2.2. Nhóm thuật toán phát hiện cộng đồng dựa trên tối ưu hoá độ đo đơn thể  

 Độ đo đơn thể Q (Modularity Q) [14], [76], [77] được sử dụng để đánh giá chất 

lượng thuật toán phát hiện cộng đồng, độ đo đơn thể Q có giá trị càng lớn thể hiện độ 

chính xác của thuật toán càng cao, chất lượng việc phát hiện cộng đồng được đánh 

giá là tốt.  

Nhóm thuật toán này gồm: thuật toán tìm kiếm tham lam, mô phỏng luyện kim, 

tối ưu hoá mở rộng và các thuật toán tiến hoá. 

• Thuật toán tìm kiếm tham lam (Greedy techniques) 

Thuật toán tìm kiếm tham lam của Newman [23], [78] là thuật toán đầu tiên 

được đề xuất nhằm tối ưu hóa độ đo đơn thể. Đây là một kỹ thuật tích tụ, trong đó 

ban đầu mỗi đỉnh thuộc về một mô đun riêng biệt, sau đó chúng được hợp nhất lặp 

lại dựa trên mức độ tăng các mô đun. Thuật toán có độ phức tạp thời gian tính toán 



 

 

27 

là 𝑂(𝑛L) , với n là số đỉnh của đồ thị. Thuật toán tìm kiếm tham lam điển hình là thuật 

toán đơn thể hóa Louvain (Louvain modularity) [43]. Thuật toán Louvain là một 

phương pháp phân chia cộng đồng và thực hiện lặp đi lặp lại việc phân chia cộng 

đồng nhiều lần để có được mô đun tối đa của toàn bộ mạng. Nó gán các cộng đồng 

khác nhau cho mỗi đỉnh và lặp lại việc hợp nhất các đỉnh dựa trên mức độ tăng của 

độ đo đơn thể. Thuật toán được lặp đi lặp lại cho đến khi không thể cải tiến thêm nữa. 

Độ phức tạp tính toán của thuật toán là O(nlog(n)). Các bước chính của thuật toán 

như sau: 

Bước 1. Đầu tiên, gán một cộng đồng khác nhau cho mỗi đỉnh của mạng, vì vậy trong 

phân vùng ban đầu, số lượng cộng đồng nhiều như số đỉnh. 

Bước 2. Đối với mỗi đỉnh, xem xét các đỉnh lân cận của nó và đánh giá giá trị tính 

mô đun sau khi loại bỏ một đỉnh khỏi cộng đồng của đỉnh đó và đặt đỉnh đó vào một 

trong những cộng đồng lân cận của nó. Nếu ∆Q dương, đỉnh vẫn ở trong cộng đồng 

ban đầu của nó, nếu không đỉnh được đặt trong cộng đồng cập nhật. 

Bước 3. Lặp lại Bước 2 đến khi cộng đồng của tất cả các đỉnh không còn thay đổi. 

Bước 4. Xây dựng một đồ thị mới và mỗi đỉnh đại diện cho một cộng đồng được phân 

vùng bởi Bước 3. Thực hiện Bước 2 và Bước 3 liên tục cho đến khi đạt được giá trị 

mô đun lớn nhất. 

Thuật toán Louvain cần lặp lại liên tục để tìm ra cộng đồng tốt nhất cho mỗi đỉnh 

trong Bước 2 và quá trình này mất quá nhiều thời gian trong các mạng lớn. Vì vậy, 

các thuật toán cải tiến thuật toán Louvain là thuật toán Louvain-LPA [43], thuật toán 

IG [62] đã được đề xuất để khắc phục các hạn chế trên. 

• Thuật toán mô phỏng luyện kim (Simulated Annealing) 

Thuật toán mô phỏng luyện kim được giới thiệu bởi Kirkpatrich, Gellatt và 

Vecchi [54]. Thuật toán được xây dựng dựa trên mô phỏng luyện kim với các tham 

số điều khiển biến thiên theo chu trình tiến hóa của giải thuật. Đây là một công cụ 

hiệu quả để xử lí các bài toán tìm kiếm và tối ưu, đặc biệt là những bài toán có không 

gian tìm kiếm lớn. Hạn chế của thuật toán mô phỏng luyện kim là xác suất chấp nhận 
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lời giải kém hơn tùy thuộc vào tham số nhiệt độ, thuật toán dễ rơi vào cực trị địa 

phương, tốn nhiều thời gian tính toán vì phụ thuộc vào quá trình ngẫu nhiên hóa và 

thuật toán chỉ dừng lại ở mức chấp nhận được nên kết quả cuối cùng chưa cao. 

• Thuật toán tối ưu hóa mở rộng (Extremal Optimisation) 

Boettcher và các cộng sự [16] đã đề xuất thuật toán tối ưu hóa mở rộng như một 

kỹ thuật tìm kiếm heuristic cho mục đích chung cho các vấn đề tối ưu hóa và tổ hợp. 

Thuật toán tập trung vào việc tối ưu hóa các biến cục bộ. Duch và các cộng sự [27] 

đã sử dụng để tối ưu hóa độ đo đơn thể. Nó bắt đầu bằng cách chia ngẫu nhiên mạng 

thành hai phân vùng có cùng thứ tự và lặp lại việc đưa các đỉnh với liên kết thấp nhất 

đến các phân vùng khác. Sau mỗi lần thay đổi, các phân vùng đều có sự thay đổi, do 

đó nó tính toán lại liên kết cục bộ của nhiều đỉnh. Quá trình lặp lại cho đến khi đạt 

được giá trị tối ưu của độ đo đơn thể toàn mạng. Thuật toán tối ưu hóa mở rộng có 

độ phức tạp là O(𝑛/𝑙𝑜𝑔𝑛) với n là số đỉnh của đồ thị. 

• Các thuật toán tiến hóa (Evolutionary algorithms) 

Thuật toán tiến hóa là một thuật toán tối ưu hóa. Thuật toán này được chia thành hai 

nhóm dựa trên tối ưu hóa đơn mục tiêu và tối ưu hóa đa mục tiêu. Tối ưu hóa đơn mục tiêu 

trong đó mỗi điểm trong không gian tìm kiếm của bài toán được ánh xạ thành một giá trị 

mục tiêu vô hướng. Tối ưu hóa đa mục tiêu trong đó mỗi điểm trong không gian tìm kiếm 

của bài toán được ánh xạ thành một véc tơ các giá trị mục tiêu [20], [46]. 

Hạn chế của thuật toán tiến hóa là tập trung vào việc giải bài toán tối ưu tại mỗi 

thời điểm dựa trên một quần thể mà chưa có sự quan tâm đến việc giải quyết nhiều 

bài toán tối ưu khác nhau cùng lúc trên cùng một quần thể. Đồng thời đối với mỗi bài 

toán, mỗi giai đoạn khác nhau thì việc lựa chọn thuật toán heuristic hoặc thay đổi các 

tham số phù hợp để có được kết quả tối ưu là không dễ dàng thực hiện. 

1.3.2.3. Nhóm thuật toán phát hiện cộng đồng dựa vào độ đo trung tâm trung 

gian 

Bài toán phát hiện cộng đồng tập trung vào việc từ một mạng xã hội, tìm ra 

những cụm, nhóm cộng đồng có mối liên hệ chặt chẽ với nhau. Qua trực quan có thể 
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dễ dàng tìm ra những nhóm cộng đồng tập trung, nhưng không phải cộng đồng nào 

cũng được hình thành bằng các mối liên hệ chặt chẽ và dễ thấy, một số cộng đồng có 

thể được hình thành ẩn. Điều quan trọng là phải tìm được các cộng đồng tồn tại trong 

mạng xã hội.  

Thay vì việc tìm kiếm những đỉnh trong đồ thị có độ gắn kết cao với nhau, 

phương pháp phát hiện cộng đồng bằng thuật toán phân chia được đưa ra như một 

cách giải quyết hữu hiệu. Để tránh các hạn chế của phương pháp phân cụm phân cấp, 

thay vì cố gắng để xây dựng một giải pháp tìm cạnh trung tâm của cộng đồng, chúng 

ta đi tìm những cạnh có độ đo trung tâm trung gian cao nhất, cạnh đó được gọi tên là 

cạnh nối giữa các cộng đồng. Girvan-Newman [76] cho rằng khi các cộng đồng được 

gắn kết với nhau thì đường đi giữa cộng đồng này đến cộng đồng khác sẽ đi qua các 

cạnh nối giữa các cộng đồng với tần suất cao. Mục đích chính của thuật toán là tìm 

những cạnh nối đó. Thay vì việc xây dựng cộng đồng bằng cách thêm vào các cạnh 

có độ đo trung tâm cao nhất, chúng ta sẽ xây dựng bằng cách loại bỏ dần các cạnh 

nối từ đồ thị ban đầu. Khi đó, các cộng đồng trong mạng sẽ bị ngắt kết nối với nhau, 

qua đó ta có thể xác định được cách phân vùng đồ thị thành các phần nhỏ riêng biệt. 

Để làm được việc này, điều quan trọng nhất của thuật toán là việc tính toán như thế 

nào, sử dụng tính chất nào để phát hiện ra những cạnh nối này, từ đó loại bỏ chúng ra 

khỏi đồ thị. Thuật toán đầu tiên được đề xuất bởi Freeman [32], [34]. Theo Freeman, 

các cạnh nối là cạnh có số lượng con đường ngắn nhất giữa các cặp đỉnh khác nhau 

chạy qua nó. Cạnh nối có ảnh hưởng rất lớn đến dòng chảy của thông tin giữa các 

đỉnh khác, đặc biệt là trong trường hợp thông tin lưu truyền trong mạng chủ yếu theo 

con đường ngắn nhất. Thuật toán điển hình, phổ biến nhất là thuật toán Girvan-

Newman [37], [76].  

Thuật	toán	Girvan-Newman	(GN)	[76]	là	phương	pháp	phân	cụm	phân	cấp,	

và	là	một	trong	những	thuật	toán	phát	hiện	cộng	đồng	mạng	xã	hội	điển	hình,	

phổ	biến,	và	được	sử	dụng	rộng	rãi,	thường	xuyên.	GN	phát	hiện	các	cộng	đồng	

trên	đồ	thị	mạng	xã	hội	bằng	cách	sử	dụng	độ	đo	trung	tâm	trung	gian	của	cạnh	

để	loại	bỏ	các	cạnh	trung	gian	cao	nhất	trong	mỗi	lần	lặp.	Quá	trình	này	sẽ	được	
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tiếp	tục,	cho	đến	khi	nó	đạt	đến	các	cộng	đồng	có	độ	đơn	thể	cao.	Nói	cách	khác,	

các	chức	năng	mô	đun	được	sử	dụng	để	đánh	giá	chất	lượng	của	các	cộng	đồng	

được	phát	hiện.		

Input: Đồ thị mạng xã hội G = (V, E) gồm V là tập các đỉnh và E là tập các cạnh.  

Output: Tập các cộng đồng Ci và tập hợp các đỉnh thuộc các cộng đồng đó. 

Thuật toán Girvan-Newman duyệt qua mỗi đỉnh v một lần và tính số đường đi 

ngắn nhất từ v tới những đỉnh khác có đi qua từng cạnh đó. Tư tưởng chính của thuật 

toán GN được thực hiện theo kỹ thuật phân cụm phân cấp như sau: 

Bước 1. Tính độ đo trung tâm trung gian của tất cả các cạnh trong mạng,  

Bước 2. Tìm những cạnh có độ đo trung tâm trung gian lớn nhất và loại bỏ chúng,  

Bước 3. Tính lại độ đo trung tâm trung gian của tất cả các cạnh trong các thành phần 

còn lại,  

Bước 4. Lặp lại từ bước 2 cho đến khi đến khi không có cạnh nào vượt qua ngưỡng 

của độ đo trung tâm trung gian cho trước hoặc không còn cạnh trung gian. 

Thuật toán Girvan-Newman cho kết quả tương đối tốt trong nhiều trường hợp, 

mặc dù vậy nó vẫn gặp phải một số nhược điểm:  

- Thuật toán Girvan-Newman sử dụng phương pháp loại trừ dần đến khi không 

có cạnh nào vượt qua ngưỡng của độ đo trung tâm trung gian cao, vì vậy nên số 

lượng cộng đồng không kiểm soát trước được. Bên cạnh đó, thuật toán sử dụng 

nhiều phép phân vùng, khó có thể xác định được phép phân vùng nào mang lại 

hiệu quả tốt nhất.  

- Do tại mỗi lượt thực hiện, thuật toán tính lại độ đo trung tâm trung gian của mỗi 

cạnh liên quan sau khi xóa đi cạnh có độ đo trung tâm trung gian lớn nhất nên 

độ phức tạp thời gian tính toán cao. Giả sử với đồ thị n đỉnh, số cạnh phải xóa 

đi khỏi đồ thị là m cạnh thì ta cần lượng thời gian tính toán O(mn) cho mỗi lần 

lặp. Tổng thời gian chạy của thuật toán là O(m2n). 

Trong	thời	gian	qua	có	khá	nhiều	thuật	toán	cải	tiến,	phát	triển	thuật	toán	

GN	được	đề	xuất	[6],	 [20],	 [22],	 [38],	 [40],	 [41],	…	Dựa trên những ưu điểm và 
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nhược điểm trên của Girvan-Newman, các nhà khoa học đã đưa ra nhiều cách để cải 

tiến thuật toán nhằm khắc phục những nhược điểm đó.  

Gần đây, thuật toán mới nhất phát hiện cộng đồng thực hiện cải tiến từ thuật 

toán Girvan-Newman dựa trên độ đo trung tâm trung gian của cạnh là của tác giả 

Majid Arasteh và các cộng sự (năm 2018) [6] gọi tắt là thuật toán MAA. Thuật toán 

MAA có một số tính năng quan trọng như sau: 

- Thuật toán dựa trên phương pháp tham lam, phân cụm và phân cấp. 

- Thuật toán không phụ thuộc vào việc yêu cầu các thông tin xác định trước số 

lượng các cộng đồng. 

- Các thành phần của các cộng đồng được phát hiện không thể thuộc về nhiều 

hợn một cộng đồng, nghĩa là không có cộng đồng chồng chéo nhau. 

- Đề xuất một độ đo mới thực hiện tính toán tỷ lệ độ đo trung tâm của cạnh. 

- Nhiều cạnh được loại bỏ sau mỗi lần lặp. Một số cạnh có độ đo trung tâm cao 

nhất sẽ bị xóa bỏ ở cùng một lần lặp. 

Thuật toán MAA có độ phức tạp tính toán là O(𝑚/) đối với cả đồ thị có trọng 

số và không có trọng số. Trong đó m là tổng số cạnh của đồ thị mạng xã hội. Thuật 

toán MAA được sử dụng để so sánh trong chương 2 của luận án. 

Dựa trên ý tưởng của phương pháp phát hiện cộng đồng dựa vào độ đo trung 

tâm trung gian, nghiên cứu sinh nhận thấy trên đồ thị mạng xã hội có khá nhiều đỉnh 

tương đương với nhau theo cấu trúc có cùng độ đo trung tâm trung gian, chúng tạo 

thành các lớp tương đương và có thể kết hợp chúng lại với nhau thành một đỉnh đại 

diện duy nhất cho cả lớp đỉnh. Do vậy giảm thiểu được đáng kể số đỉnh và cạnh của 

đồ thị mạng xã hội ban đầu, giảm thiểu được chi phí tính toán mà lại không ảnh hưởng 

đến cấu trúc của đồ thị mạng xã hội ban đầu. Vì vậy trong chương 2 của luận án 

nghiên cứu sinh đề xuất thuật toán rút gọn đồ thị mạng xã hội dựa vào độ đo trung 

tâm trung gian nhằm cải tiến thời gian tính toán độ đo trung tâm trung gian và áp 

dụng để phát hiện nhanh và hiệu quả các cộng đồng trên mạng xã hội. 

1.3.2.4. Nhóm thuật toán phát hiện cộng đồng dựa trên lan truyền nhãn 
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Thuật toán điển hình và phổ biến tiếp theo trong lĩnh vực phát hiện cộng đồng 

mạng xã hội là thuật toán lan truyền nhãn LPA (Label Propagation Algorithm) được 

giới thiệu bởi Raghavan và các cộng sự [85]. Lan truyền nhãn là thuật toán phát hiện 

các cộng đồng trên mạng xã hội trong thời gian gần tuyến tính. Thuật toán được nhiều 

nhà khoa học quan tâm nghiên cứu, phát triển và áp dụng cho nhiều các trường hợp 

khác nhau.  

 Thuật toán LPA thực hiện theo các bước: Bước đầu tiên là gán cho mỗi đỉnh 

một nhãn duy nhất. Nhãn sẽ đại diện cho cộng đồng của mỗi đỉnh. Tiếp theo, các đỉnh 

được sắp xếp theo thứ tự ngẫu nhiên và cập nhật cộng đồng theo trọng số của các 

đỉnh lân cận của chúng. Quá trình này được lặp lại cho đến khi không có thêm đỉnh 

nào được cập nhật theo cộng đồng. 

Sau khi Newman giới thiệu tính mô đun để đo lường chất lượng phân chia mạng, 

Barber và Clark đã đề xuất thuật toán LPAm [13] để kiểm soát quá trình lan truyền 

nhãn, Liu và các cộng sự giới thiệu thuật toán cải tiến lan truyền nhãn LPAm+ [65]. 

Tiếp theo, Zhang và các cộng sự tiếp tục đề xuất thuật toán LPAp [116].  

 Tuy nhiên, nguyên lý lan truyền nhãn vẫn tồn tại hai vấn đề. Đầu tiên, nhãn 

được lan truyền sẽ không hội tụ trong một số mạng (ví dụ đồ thị mạng bi-partite) và 

thứ hai, thứ tự ngẫu nhiên các đỉnh được xem xét để lan truyền nhãn có thể ảnh hưởng 

lớn đến việc phát hiện các cộng đồng. 

Gần đây, thuật toán cải tiến LPA của Matin Pirouz và cộng sự [82] đề xuất năm 

2018 được gọi là OLP. Thuật toán OLP gồm 2 bước: Trong bước đầu tiên, một nhãn 

ngẫu nhiên sẽ được gán cho những đỉnh trong đồ thị. Bằng cách này, mỗi đỉnh được 

đặt trong cộng đồng riêng của nó. Tiếp theo, mỗi đỉnh trong mạng có cơ hội tham gia 

một trong những cộng đồng lân cận của nó. Thuật toán lựa chọn nhãn dựa trên lân 

cận nhãn của đỉnh mà nó kế thừa. Với hệ thống lan truyền này, các đỉnh có bậc cao 

hơn sẽ được ưu tiên cao hơn. Do đó, các nhãn thuộc về các đỉnh phổ biến hơn sẽ trở 

thành phổ biến hơn và cộng đồng của mạng sẽ được tạo ra. Trong bước thứ hai, kiểm 

tra sự hội tụ của thuật toán. Trong bước này, mỗi đỉnh sẽ kiểm tra xung quanh các 

đỉnh lân cận của chúng để kiểm tra xem nhãn của chúng đã khớp với nhãn của phần 
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lớn đỉnh lân cận chưa. Nếu nhãn chưa khớp với phần lớn các đỉnh lân cận, thì nhãn 

của đỉnh này sẽ tiếp tục được cập nhật cho đến khi thỏa mãn yêu cầu và hội tụ. Đến 

cuối mỗi lần lặp, tất cả các đỉnh giữ cùng một nhãn được tính là một cộng đồng. Độ 

phức tạp của thuật toán OLP là O(n) với n là số đỉnh của đồ thị. Thuật toán OLP được 

sử dụng để so sánh trong Chương 3 của luận án. 

Tuy nhiên, các nghiên cứu nêu trên hầu hết chỉ giải quyết bài toán tìm cộng 

đồng trực tiếp trên đồ thị mà rất ít có công trình nghiên cứu tính đến việc giảm thiểu 

không gian đỉnh và cạnh của đồ thị để giảm thiểu thời gian phân tích, phát hiện các 

cộng đồng mạng xã hội. Trên đồ thị mạng xã hội có khá nhiều đỉnh có nhãn giống 

với nhãn (trong cùng một cấu trúc cộng đồng) của một trong số các đỉnh lân cận, và 

nhãn của chúng luôn được cập nhật lại theo những đỉnh đó suốt trong quá trình lan 

truyền nhãn. Những đỉnh này tương đương với nhau theo cấu trúc, luôn có cùng nhãn 

trong các bước lan truyền nhãn, sẽ tạo thành các lớp tương đương và do vậy, có thể 

kết hợp chúng với nhau thành một đỉnh đại diện duy nhất cho cả lớp đỉnh nhằm giảm 

thiểu đáng kể số đỉnh và số cạnh của đồ thị mạng xã hội ban đầu mà không ảnh hưởng 

đến cấu trúc của đồ thị mạng xã hội ban đầu. Vì vậy, Chương 2 luận án đề xuất phát 

triển thuật toán rút gọn đồ thị mạng xã hội dựa vào nguyên lý lan truyền nhãn và áp 

dụng để phát triển thuật toán phát hiện nhanh, hiệu quả các cộng đồng mạng xã hội. 

Tổng hợp một số thuật toán phổ biến phát hiện cộng đồng mạng xã hội được 

trình bày trong Bảng 1.1 sau đây. 

Bảng 1.1. Một số thuật toán phổ biến phát hiện cộng đồng mạng xã hội 

Stt Nhóm  
thuật toán 

Tên  
thuật toán 

 
Thuật toán minh họa điển hình 

 
 
 
 
 
1 

 
 
 

Nhóm thuật 
toán phát hiện 

cộng đồng 
truyền thống 

Thuật toán phân cụm 
đồ thị 

Kernighan - Lin 

Thuật toán phân cụm 
phân cấp 

• BIRCH  
• EAGLE  

Thuật toán phân cụm 
phân hoạch 

• K-means 
• K-means mờ 

Thuật toán phân cụm 
theo phổ 

• Phân cụm theo phổ không chuẩn  
• Phân cụm theo phổ chuẩn hoá 
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2 

 
Nhóm thuật 

toán phát hiện 
cộng đồng dựa 
trên tối ưu hoá 
độ đo đơn thể 

Thuật toán tìm kiếm 
tham lam 

• Louvain 
• Louvain-LPA 

Thuật toán mô phỏng 
luyện kim 

Mô phỏng luyện kim 

Thuật toán tối ưu hóa 
mở rộng 

Tối ưu hóa mở rộng 

Các thuật toán       
tiến hóa 

• Tối ưu hóa đơn mục tiêu 
• Tối ưu hóa đa mục tiêu 

 
 
3 

Nhóm thuật 
toán phát hiện 
cộng đồng dựa 
vào độ đo trung 
tâm trung gian 

 
Họ thuật toán Girvan-
Newman 

• Girvan-Newman 
• MAA 

 
 
4 

Nhóm thuật 
toán phát hiện 
cộng đồng dựa 
trên lan truyền 

nhãn 

 
Họ thuật toán lan 
truyền nhãn 

• LPA 
• LPAm 
• LPAm+ 
• LPAp 
• OLP 

 

1.4. Bài toán rút gọn đồ thị  

 Bài toán rút gọn đồ thị nhằm giảm thiểu không gian, thời gian tính toán của 

những đồ thị lớn, phức tạp là một hướng nghiên cứu quan trọng được nhiều người 

quan tâm nghiên cứu và được ứng dụng trong nhiều lĩnh vực khác nhau như trong hệ 

thống quản lý luồng công việc, xử lý ảnh, mạng ngữ nghĩa, xử lý ngôn ngữ tự nhiên, 

phát hiện mẫu, phân tích mạng xã hội [7], [58], [61], [90], [100], [103]. 

1.4.1. Sự cần thiết phải rút gọn đồ thị mạng xã hội  

 Rút gọn đồ thị mạng xã hội là bài toán quan trọng trong lĩnh vực phân tích dữ 

liệu. Mục tiêu của bài toán rút gọn đồ thị mạng xã hội là giảm thiểu chi phí, thời gian 

tính toán mà không làm giảm chất lượng giải pháp hoặc sửa đổi cấu trúc của đồ thị 

mạng xã hội ban đầu. Rút gọn đồ thị cũng là một giải pháp hữu hiệu để tăng tốc các 

thuật toán thực thi trên đồ thị đồng thời giảm kích thước của dữ liệu. 

Do tính chất của mạng xã hội có cấu trúc khá tự do và kích thước rất lớn không 

ngừng phát triển theo thời gian, vì vậy các thuật toán phát hiện cộng đồng mất rất 

nhiều thời gian tính toán và chưa hiệu quả. Một trong những cách tiếp cận để khắc 
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phục hạn chế trên là phương pháp rút gọn đồ thị mạng xã hội để giảm thiểu thời gian 

tính toán. Tuy nhiên, việc rút gọn đồ thị mạng xã hội và vẫn bảo toàn được các tính 

chất của cộng đồng là một thách thức lớn và còn tùy thuộc vào cách tiếp cận của 

phương pháp phát hiện cộng đồng trên mạng xã hội. 

1.4.2. Các thuật toán rút gọn đồ thị 

Rút gọn đồ thị thường được được nghiên cứu và ứng dụng trong các hệ thống 

quản lý luồng công việc (workflow management system), thị giác máy tính (computer 

vision), đồ thị ngữ nghĩa (semantic graphs), phát hiện mẫu trong các đồ thị lớn 

(sampling from large graphs), và các ứng dụng khác.  

1.4.2.1. Thuật toán rút gọn đồ thị trong hệ thống quản lý luồng công việc 

Sadiq và Orlowska trong [89] đã trình bày một thuật toán rút gọn đồ thị và áp 

dụng để để phát hiện sự tồn tại của các xung đột cấu trúc (structural conflicts) trong 

đồ thị quy trình làm việc. Ý tưởng cơ bản của phương pháp này là loại bỏ một số đỉnh 

và hay hoặc cạnh khỏi đồ thị luồng công việc và lặp lại để rút gọn đồ thị luồng công 

việc. Thuật toán rút gọn một đồ thị luồng công việc không có xung đột cấu trúc sẽ rút 

gọn thành một đồ thị trống. Ngược lại, nếu luồng công việc có chứa tắc nghẽn 

(deadlock) hoặc không đồng bộ hóa, xung đột cấu trúc có thể xác định tường minh 

trên đồ thị rút gọn. Lin và các cộng sự [63] đưa ra một tập các quy tắc rút gọn đồ thị 

luồng công việc và xác định các xung đột, các tắc nghẽn và thiếu đồng bộ trong một 

quá trình nghiệp vụ (business process). Thuật toán rút gọn đồ thị có thể loại bỏ tất cả 

các đỉnh tắc nghẽn và xung đột cấu trúc khỏi đồ thị quy trình nghiệp vụ. Thuật toán 

rút gọn đồ thị quy trình nghiệp vụ theo chu kỳ (cyclic workflow graph) thành đồ thị 

phi chu trình, sau đó kiểm chứng đồ thị quy trình nghiệp vụ phi chu trình kết quả để 

khẳng định tính hợp lý, hiệu quả của quy trình nghiệp vụ. Các thuật toán này được 

ứng dụng hiệu quả trong việc xác minh quy trình quy trình nghiệp vụ dựa trên đồ thị 

luồng công việc thực tế.  

1.4.2.2. Thuật toán rút gọn đồ thị trong thị giác máy tính 

Thị giác máy tính bao gồm các công việc chính như phân đoạn (segmentation), 

phục hồi hình ảnh (image restoration), ước lượng âm thanh nổi (stereo) và đối sánh 
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hình dạng, ... Thuật toán GraphCuts phân đoạn ảnh bằng đồ thị Slim có thể được sử 

dụng để giải quyết hiệu quả các vấn đề ghi nhãn trên hình ảnh có độ phân giải cao 

hoặc các hệ thống hạn chế tài nguyên [93]. Đồ thị Slim được xây dựng bằng cách hợp 

nhất các đỉnh được kết nối với nhau bằng các cạnh đơn. Các tác giả đã chứng được 

rằng giá trị của luồng cực đại trên đồ thị Slim bằng với luồng cực đại của đồ thị gốc. 

Các đỉnh được kết nối bởi một cạnh đơn sẽ có cùng nhãn trong phân đoạn cuối cùng 

và có thể được hợp nhất thành một đỉnh duy nhất. Phương pháp đề xuất yêu cầu ít bộ 

nhớ hơn nhiều cho bài toán phân đoạn ảnh truyền thống và có kích thước hợp lý ngay 

cả trên thiết bị di động. Việc giảm thời gian tính toán cũng có thể đạt được bằng cách 

sử dụng kiến trúc phần cứng xử lý song song. 

1.4.2.3. Thuật toán rút gọn đồ thị trong mạng ngữ nghĩa  

Sự sẵn có ngày càng tăng của thông tin trực tuyến đã đòi hỏi các nhà nghiên 

cứu tập trung chuyên sâu bài toán tóm tắt văn bản (text summarization) tự động trong 

lĩnh vực xử lý ngôn ngữ tự nhiên. Tóm tắt văn bản tự động có thể được thực hiện hiệu 

quả thông qua việc sử dụng kỹ thuật rút gọn mạng ngữ nghĩa được biểu diễn dưới 

dạng đồ thị ngữ nghĩa (semantic graph). Trong việc xây dựng một đồ thị ngữ nghĩa 

rút gọn, một bước quan trọng là nhóm các khái niệm tương tự có cùng một nhãn và 

kết nối chúng với các kho lưu trữ bên ngoài. Một phương pháp mới [111] được đề 

xuất để giảm đồ thị có hướng lớn thành đồ thị đơn giản hơn với ít đỉnh hơn. Việc rút 

gọn được thực hiện thông qua tập hợp đỉnh và cạnh dựa trên nguyên tắc entropy cực 

đại. Phương pháp này áp dụng cho bài toán rút gọn mô hình chuỗi Markov (Markov 

chain model-reduction problem) [111], cung cấp một phương pháp phân cụm mềm 

cho phép tổng hợp các ma trận chuyển đổi trạng thái tốt hơn các phương pháp hiện 

có. Rút gọn đồ thị được sử dụng để hiệu quả trong lập chỉ mục và các hệ thống tìm 

kiếm (indexing and retrieval). 

1.4.2.4. Thuật toán rút gọn đồ thị trong phát hiện mẫu 

Bài toán phát hiện (lấy) mẫu bao gồm phát hiện mẫu đỉnh (vertex sampling), 

phát hiện mẫu cạnh (edge sampling) và phát hiện mẫu dựa trên truyền tải (traversal - 

based sampling). 
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Kỹ thuật phát hiện mẫu đỉnh lựa chọn p đỉnh đầu tiên của đồ thị và giữ lại các 

cạnh (liên kết) giữa chúng. Kỹ thuật phát hiện mẫu đỉnh điển hình là lấy mẫu đỉnh 

ngẫu nhiên RN (Random node sampling) và lấy mẫu theo bậc của đỉnh ngẫu nhiên 

RDN (Random degree node) [100]. RDN lựa chọn một tập các đỉnh đồng nhất ngẫu 

nhiên. Sử dụng tập hợp đỉnh tạo ra một đồ thị con bao gồm các cạnh là các kết nối 

giữa các đỉnh đồng nhất. Stumpf và các cộng sự [100] đã chứng minh rằng nhược 

điểm của RN là không giữ nguyên được quy luật phân bố của mạng cũng như không 

bảo toàn tính chất của đồ thị ban đầu. Thay vì lấy mẫu đỉnh đồng nhất, các phương 

pháp cải tiến lấy mẫu đỉnh lựa chọn những đỉnh có xác suất khác nhau dựa trên các 

tính chất của đồ thị ban đầu. Trong RDN, các đỉnh được lựa chọn để rút gọn tỷ lệ 

thuận với bậc của đỉnh. Tuy nhiên, đồ thị rút gọn có số lượng đỉnh có bậc của đỉnh 

cao hơn và phân bố đồ thị thu được trở nên dày đặc hơn. 

Phát hiện mẫu cạnh ngẫu nhiên RE (Random edge sampling) [61] gặp hạn chế 

là các đồ thị được lấy mẫu có rất ít kết nối với nhau do đó sẽ ưu tiên những đồ thị con 

có kích thước lớn hay những cộng đồng lớn mà bỏ qua những đồ thị con có kích thước 

nhỏ hay những cộng đồng nhỏ. Một biến thể của RE là RNE (Random node - edge 

sampling), đầu tiên chọn ngẫu nhiên một đỉnh đồng nhất và ngẫu nhiên một cạnh 

đồng nhất nối với đỉnh đó. Theo các công trình nghiên cứu trước đó, Leskovec và 

Faloutsos [61] đã chứng minh thì cả RE và RNE đều không bảo toàn được các cộng 

đồng vì các đồ thị con được lấy mẫu được kết nối với nhau rất ít trong khi đó cả RE 

và RNE đều ưu tiên lựa chọn các đỉnh có bậc của đỉnh cao do xác suất chọn một đỉnh 

tăng theo bậc của nó. 

Kỹ thuật phát hiện mẫu bắt đầu từ một tập hợp đỉnh ban đầu sau đó mở rộng 

mẫu theo các quan sát hiện tại. Điển hình là chọn mẫu lan truyền hòn tuyết lăn SES 

(Snowball Expansion Sampling), thuật toán FFS (Forest Fire Sampling). Trong kỹ 

thuật lấy mẫu SES, ta bắt đầu với một tập đỉnh ban đầu được lựa chọn ngẫu nhiên. 

SES giữ lại các mẫu có đặc tính mở rộng tốt, đây là mẫu đại diện cho cấu trúc của đồ 

thị ban đầu. SES chọn một tỉ lệ cố định các láng giềng được truy cập ở mỗi lần lặp 

[58]. FFS là một phiên bản xác suất của SES. Trong SES ta lựa chọn cố định các láng 
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giềng ở mỗi bước thì trong FFS các láng giềng được chọn theo xác suất. Thuật toán 

lựa chọn một đỉnh ngẫu nhiên làm trung tâm, sau đó các cạnh và các đỉnh tương ứng 

được ghi đồng thời. Nếu một cạnh được ghi, đỉnh ở đầu kia sẽ ghi nhận các cạnh nối 

với nó và cứ tiếp tục như vậy. Mô hình này có hai tham số tương ứng với xác suất 

ghi. Đồ thị lấy mẫu thu được khi đạt đến số đỉnh mong muốn hoặc không thể ghi 

thêm đỉnh nào nữa. Chất lượng lấy mẫu của phương pháp này phù hợp với các cấu 

trúc khác nhau của đồ thị gốc như: độ phân bố, hệ số phân cụm và kích thước các 

thành phần. Phương pháp này được đánh giá tốt hơn RE và RN. Ngoài ra, FFS đáp 

ứng được 15% các thuộc tính của đồ thị ban đầu. Độ phức tạp của thuật toán không 

còn là tuyến tính. 

Các cách tiếp cận rút gọn đồ thị phần lớn phụ thuộc vào các đặc tính cơ bản của 

lĩnh vực ứng dụng. Hầu như không có phương pháp rút gọn đồ thị nào nêu trên bảo 

toàn được cấu trúc thông tin về cộng đồng trên mạng xã hội. Luận án đã đề xuất hai 

phương pháp rút gọn đồ thị mạng xã hội (chương 2) và áp dụng phát triển hai thuật toán 

nhanh, hiệu quả phát hiện các cộng đồng trên đồ thị rút gọn mà vẫn bảo toàn được tính 

chất của các cộng đồng mạng xã hội ban đầu (chương 3). 

1.5. Độ đo đánh giá thuật toán phát hiện cộng đồng mạng xã hội 

Mục tiêu của rút gọn đồ thị mạng xã hội là áp dụng để cải tiến thuật toán phát 

hiện cộng đồng trên mạng xã hội. Vì vậy, cần đánh giá tính hiệu quả của thuật toán 

phát hiện cộng đồng thông qua các độ đo. Độ đo (measures) [71] được dùng để đánh 

giá hiệu quả, chất lượng của thuật toán phát hiện cộng đồng so với các cộng đồng có 

trong thực tế. Độ đo cũng được dùng để đo sự tương đồng hay giống nhau giữa kết 

quả phát hiện cộng đồng của các thuật toán so với các cộng đồng có trong thực tế. 

Mục này trình bày các độ đo này nhằm đánh giá tính hiệu quả của các thuật toán rút 

gọn đồ thị được đề xuất trong chương 2 và các thuật toán phát hiện cộng đồng trên 

mạng xã hội được đề xuất trong chương 3 của luận án. 

1.5.1. Độ đo đơn thể mô đun Q  

Độ đo đơn thể mô đun Q được đề xuất bởi Girvan - Newman [22], [78] được sử 

dụng để đo lường mức độ phân chia cộng đồng của toàn mạng. Mạng có độ đo đơn 
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thể mô đun Q cao cho thấy có rất nhiều các liên kết giữa các đỉnh trong cùng một 

cộng đồng và có ít liên kết giữa các đỉnh trong các cộng đồng khác nhau. Vì vậy, độ 

đo đơn thể mô đun Q có giá trị càng cao thì đồng nghĩa kết quả phân vùng trong mạng 

càng tốt. 

𝑄 = 4
/Q
∑ (𝐴IS −	

TUTV
/Q
)𝛿(𝐶I,𝐶S)I,S        (1.12) 

Trong đó: 

𝐴IS  là ma trận liền kề, m là tổng số cạnh của đồ thị, 𝑑I là bậc của đỉnh i, 𝑑S  là bậc của 

đỉnh j, 𝐶I,𝐶S lần lượt là các cộng đồng mà đỉnh i và đỉnh j ở trong cộng đồng đó. 

𝛿(𝐶I,𝐶S) = 1 nếu đỉnh i và đỉnh j cùng thuộc một cộng đồng ngược lại 𝛿Z𝐶I, 𝐶S[ = 0. 

Độ đo đơn thể mô đun Q được sử dụng rộng rãi vì đơn giản để tính toán và có 

thể đánh giá chính xác chất lượng của các phân vùng trong mạng [64], [112], [114]. 

1.5.2. Độ đo F-measure 

 Độ đo F-measure là độ đo dựa trên độ tương tự cặp [41], [112], [114]. Độ đo 

này được sử dụng từ lâu trong công việc phân cụm dữ liệu, xử lý ngôn ngữ tự nhiên, 

truy xuất thông tin và học máy. Độ đo F-measure giữa tập các cộng đồng thực C và 

tập các cộng đồng được phát hiện C’ được tính bằng công thức như sau: 

F-measure (C,C’) = /	∗	]^_`I@Ia1	
(b,bc)	∗	d_`eff	(b,bc)	

]^_`I@Ia1	(b,bc)g	d_`eff(b,bc)
    (1.13) 

 Trong đó:  Precision (C,C’) = |b∩b
c|	

|bc|
         (1.14) 

Recall (C,C’) = |b∩b
c|	

|b|
          (1.15) 

Trong đó C là tập các cộng đồng thực (ground-truth, known communities) và 

C' là tập các cộng đồng được phát hiện. Độ đo F-measure để đánh giá chất lượng của 

các cộng đồng được phát hiện vì có hai yếu tố: độ phức tạp tính toán là tuyến tính và 

dễ thực hiện cũng như giải thích giữa các thước đo bên ngoài. 

Để thực hiện tính giá trị độ đo F-measure trên đồ thị mạng xã hội. Bước đầu 

tiên thực hiện tính toán độ đo F-measure từng cặp giữa tất cả các cộng đồng được 

phát hiện bởi thuật toán phát hiện cộng đồng và tất cả các cộng đồng thực trong mạng. 

Trong trường hợp thực tế mạng xã hội có n cộng đồng thực (ground-truth), mà thuật 
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toán phát hiện cộng đồng lại tính ra m cộng đồng thì ta tiến hành tính độ đo F-measure 

lần lượt từng cặp giữa tất cả các cộng đồng thực (ground-truth) với tất cả các cộng 

đồng được thuật toán phát hiện. Số lần tính độ đo F-measure được thực hiện là n*m 

lần. Sau đó ta chọn n kết quả F-measure cao nhất ở trên và tính giá trị trung bình. 

Cuối cùng, lấy giá trị trung bình của độ đo F-measure [64], [88], [113]. 

1.5.3. Độ đo NMI dựa trên lý thuyết thông tin 

 Các độ đo dựa trên lý thuyết thông tin đưa ra một cách tiếp cận khác để kiểm 

chứng chất lượng cộng đồng với phân vùng tham chiếu nhất định. Độ đo dựa trên lý 

thuyết thông tin thường được sử dụng là độ đo thông tin tương hỗ chuẩn NMI (Normal 

Mutual Information) [96]. Độ đo NMI định nghĩa N là ma trận sai số với các hàng 

tương ứng với cộng đồng trong thực tế, các cột tương ứng với cộng đồng được phát 

hiện, các hàng biểu diễn tập A các cộng đồng thực và các cột tương ứng tập B các 

cộng đồng được phát hiện. Các phần tử bên trong ma trận N mô tả độ tương tự giữa 

các nhóm. 𝑁IS (hàng thứ i, cột thứ j) là số các đỉnh của cộng đồng thực i xuất hiện 

trong cộng đồng được phát hiện j. Độ đo NMI giữa hai mạng A và mạng B được tính 

theo công thức: 

NMI(A,B) = 
3/∑ ∑ jUV

kl
Vmn 	opq	(

rUVr
rUsrVs

)kt
Umn

∑ jUs
kt
Umn opq 	u

rUs
r vg	∑ jVs

kl
Vmn opq 	u

rVs
r v

      (1.16) 

𝐶w,	𝐶x tương ứng là số cộng đồng thực (ground-truth) và số cộng đồng được 

phát hiện bởi thuật toán phát hiện cộng đồng trong mạng, 𝑁Is  và 𝑁Ss đại diện cho tổng 

số phần tử trên hàng i và cột j tương ứng của ma trận N. Giá trị của NMI nằm trong 

khoảng từ 0 đến 1. Chỉ số NMI bằng 1 nếu cộng đồng tìm kiếm trùng với cộng đồng 

thực. Ngược lại NMI bằng 0. 

Luận án sử dụng các độ đo: Độ đo đơn thể mô đun Q, đo đo F-measure và độ 

đo NMI để đánh giá tính hiệu quả của thuật toán phát hiện cộng đồng mạng xã hội 

vì đây không chỉ là các độ đo được đánh giá là phổ biến, thông dụng, hữu hiệu được 

sử dụng thường xuyên, liên tục để đánh giá hiệu quả, chất lượng phát hiện cộng đồng 

mạng xã hội [64], [88], [112], [113], [114]. Ngoài ra một yếu tố quan trọng khác nữa 
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để đảm bảo yếu tố tin cậy, khách quan của các thuật toán được luận án so sánh, tham 

chiếu đã công bố các kết quả nghiên cứu liên quan đến các loại độ đo này. 

1.6. Độ đo đánh giá thuật toán rút gọn đồ thị 

 Tỷ lệ rút gọn đồ thị của thuật toán cho thấy hiệu quả đạt được của thuật toán rút 

gọn đồ thị mạng xã hội đề xuất. Nếu |E| và |Ec| là số cạnh của đồ thị ban đầu và đồ 

thị sau khi rút gọn, khi đó tỷ lệ rút gọn (Compression) [51] được tính theo công thức: 

Compression (VN) = 
|y|3|yz|
|y|

           (1.17)                                    

Giá trị của chỉ số này nằm trong khoảng từ 0 đến 1. Giá trị của chỉ số càng cao 

thì đồng nghĩa hiệu suất rút gọn đồ thị đạt được càng tốt. 

1.7. Kết luận chương 1  

Chương 1 trình bày một số khái niệm cơ sở về phân tích mạng xã hội và các 

phương pháp phát hiện cộng đồng mạng xã hội. Phân tích mạng xã hội là một tập 

hợp các phương pháp phân tích các khái niệm, sử dụng lý thuyết đồ thị để mô tả và 

phân tích các mối quan hệ giữa các tác nhân (thực thể) trong mạng, xác nhận các quy 

luật hình thành và biến chuyển của những mối quan hệ đó, và làm sáng tỏ những ảnh 

hưởng của các mối quan hệ xã hội (hay cấu trúc của mạng) đối với hành vi của các 

tác nhân. Để xác định được vai trò và mối quan hệ của các tác nhân người ta sử dụng 

các độ đo trung tâm trung gian, nhất là độ đo trung tâm trung gian của các đỉnh, cạnh 

trên đồ thị mạng xã hội.  

Bài toán phát hiện cộng đồng trên mạng xã hội là một nội dung chính của phân 

tích mạng xã hội được rất nhiều sự quan tâm, nghiên cứu của các nhà khoa học trong 

nước và trên thế giới. Chương này đã giới thiệu 4 nhóm thuật toán chính phát hiện 

các cộng đồng trên mạng xã hội: các thuật toán phân cụm truyền thống, các thuật 

toán dựa vào độ đo đơn thể hóa, các thuật toán dựa vào độ đo trung tâm trung gian 

và các thuật toán dựa vào nguyên lý lan truyền nhãn. 

Do tính chất của mạng xã hội có cấu trúc khá tự do và kích thước rất lớn không 

ngừng phát triển theo thời gian, vì vậy bài toán phân tích mạng xã hội, phát hiện cộng 

đồng mất rất nhiều thời gian và chưa hiệu quả. Một trong những cách tiếp cận để 
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khắc phục nhược điểm trên là đề xuất phương pháp rút gọn đồ thị để giảm thiểu thời 

gian tính toán là hết sức cần thiết. Chương này cũng phân tích các phương pháp rút 

gọn đồ thị và ứng dụng trong nhiều lĩnh vực khác nhau. Tuy nhiên, các phương pháp 

rút gọn đồ thị truyền thống không bảo toàn được các thông tin về cộng đồng của đồ 

thị mạng xã hội ban đầu. Các chương sau đề xuất phương pháp rút gọn đồ thị mạng 

xã hội dựa vào độ đo trung tâm trung gian và nguyên lý lan truyền nhãn, từ đó áp 

dụng để phát triển các thuật toán phát hiện nhanh, hiệu quả các cộng đồng trên mạng 

xã hội. 
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CHƯƠNG 2. THUẬT TOÁN RÚT GỌN ĐỒ THỊ MẠNG XÃ HỘI  
DỰA VÀO ĐỘ ĐO TRUNG TÂM TRUNG GIAN VÀ NGUYÊN LÝ          

LAN TRUYỀN NHÃN 
 

2.1. Giới thiệu 
Hầu hết các phương pháp phát hiện cộng đồng trên mạng xã hội đều tập trung 

vào việc nghiên cứu các mối liên kết giữa các thực thể để xác định các cộng đồng. 

Mạng xã hội rất phong phú, đa dạng, có thành phần tham gia rất lớn và có thể phát 

triển, mở rộng theo thời gian. Vì vậy các thuật toán phát hiện cộng đồng trên đồ thị 

mạng xã hội đều mất khá nhiều thời gian tính toán và kém hiệu quả. Một trong các 

hướng nghiên cứu để giảm độ phức tạp tính toán là hướng rút gọn đồ thị. Nhược điểm 

chung của hầu hết các phương pháp rút gọn trong lý thuyết đồ thị truyền thống là 

không bảo toàn được các thuộc tính cấu trúc của đồ thị ban đầu, không bảo toàn được 

chất lượng cộng đồng và thường có những yêu cầu về các thông tin dự đoán ban đầu. 

Trong chương này, luận án tập trung nghiên cứu các tính chất của các đỉnh tương 

đương dựa vào độ đo trung tâm trung gian và nguyên lý lan truyền nhãn từ đó đề xuất 

thuật toán kết hợp các lớp đỉnh tương đương theo độ đo trung tâm trung gian và 

nguyên lý lan truyền nhãn để rút gọn đồ thị nhưng vẫn bảo toàn chất lượng cộng đồng 

và áp dụng rút gọn đồ thị để phát triển thuật toán phát hiện cộng đồng trên đồ thị 

mạng xã hội dựa vào độ đo trung tâm trung gian và nguyên lý lan truyền nhãn. Các 

kết quả trong chương này được công bố trong các công trình [CT1], [CT3], [CT4]. 

Dựa trên ý tưởng của phương pháp phát hiện cộng đồng dựa vào độ đo trung 

tâm trung gian, nghiên cứu sinh nhận thấy trên đồ thị mạng xã hội có nhiều đỉnh 

tương đương với nhau theo cấu trúc có cùng độ đo trung tâm trung gian, chúng tạo 

thành các lớp tương đương và có thể kết hợp chúng lại với nhau thành một đỉnh đại 

diện duy nhất cho cả lớp đỉnh. Do vậy giảm thiểu được đáng kể số đỉnh và số cạnh 

của đồ thị mạng xã hội ban đầu, giảm thiểu được chi phí tính toán mà lại không ảnh 

hưởng đến cấu trúc của đồ thị mạng xã hội ban đầu.  
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Phát hiện cộng đồng trên mạng xã hội là một nhiệm vụ quan trọng hàng đầu 

trong phân tích mạng xã hội. Để giải quyết bài toán này, nhiều thuật toán phát hiện 

cộng đồng trên mạng xã hội đã được đề xuất. Tuy nhiên, các thuật toán này hầu hết 

chưa đạt hiệu quả trong việc phát hiện cộng đồng trên các mạng xã hội có kích thước 

rất lớn. Với sự phát triển mạnh mẽ của công nghệ thông tin, việc sử dụng mạng xã 

hội của chúng ta đang phát triển theo cấp số nhân. Hệ quả là quy mô của mạng xã hội 

càng phát triển và trở nên khổng lồ. Điều này dẫn đến việc phát hiện cộng đồng trên 

các mạng xã hội quy mô rất lớn không thể được giải quyết bằng các thuật toán truyền 

thống do độ phức tạp về thời gian và không gian tính toán. Có nghĩa là, hầu hết các 

thuật toán phát hiện cộng đồng mạng xã hội hiện không thể được mở rộng đến kích 

thước khổng lồ của các mạng xã hội. Để giải quyết thách thức lớn này, nghiên cứu 

sinh đề xuất các phương pháp rút gọn đồ thị mạng xã hội nhằm giảm thiểu kích thước 

của mạng xã hội để phát hiện các cộng đồng trên mạng xã hội nhanh, hiệu quả tuy 

nhiên vẫn bảo toàn được các tính chất của cộng đồng mạng xã hội ban đầu. 

Bài toán rút gọn đồ thị đã được trình bày tại mục 1.4 của chương 1 trong luận 

án, chương 2 bao gồm các mục trình bày về các định nghĩa, đề xuất các tính chất, hệ 

quả của độ đo trung tâm trung gian từ đó đề xuất thuật toán rút gọn đồ thị mạng xã 

hội dựa vào các lớp đỉnh tương đương theo độ đo trung tâm trung gian. Tiếp theo, 

chương 2 trình bày nguyên lý lan truyền nhãn để từ đó đề xuất thuật toán rút gọn đồ 

thị mạng xã hội dựa vào các lớp đỉnh tương đương theo nguyên lý lan truyền nhãn. 

Các thuật toán đề xuất để rút gọn đồ thị mạng xã hội trong chương 2 nhằm mục đích 

áp dụng hiệu quả cho bài toán phát hiện cộng đồng trên mạng xã hội rất lớn tuy nhiên 

vẫn bảo toàn được các tính chất của cộng đồng mạng xã hội ban đầu. 

2.2. Các tính chất của độ đo trung tâm trung gian trên đồ thị mạng xã hội 

Độ đo trung tâm trung gian đã được giới thiệu ở Chương 1, phần này nghiên 

cứu một số các tính chất tương đương theo độ đo trung tâm trung gian của các đỉnh 

trên đồ thị. Từ đó, thuật toán kết hợp các lớp đỉnh tương đương theo độ đo trung tâm 

trung gian trên đồ thị để thực hiện rút gọn đồ thị mạng xã hội được đề xuất. 
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Giả thiết mạng xã hội được biểu diễn bởi một đồ thị đơn liên thông G = (V, E), 

trong đó V là tập các đỉnh, E là tập các cạnh.  Ký hiệu σst là số đường đi ngắn nhất đi 

từ s tới t, và σst(v) là số đường đi ngắn nhất đi từ s tới t và có đi qua v. Khi đó độ đo 

trung tâm trung gian của đỉnh v, ký hiệu là CB(v) [84] được tính như sau:  

  CB(v) = ∑ 𝜎@9(𝑣)@B9B8 /𝜎@9        (2.1) 

Độ đo trung tâm trung gian của cạnh e, ký hiệu là CB(e) [84], được định nghĩa 

như sau: 

CB(e) = ∑ 𝜎@9(𝑒)@B9 /𝜎@9         (2.2) 

Với hai đỉnh s, t Î V, cạnh e Î E và dst(e) là số đường đi ngắn nhất đi từ đỉnh s 

tới đỉnh t và đi qua cạnh e. 

Độ đo trung tâm trung gian của đỉnh v cũng có thể tính thông qua công thức 

tính độ đo trung tâm trung gian của cạnh e.   

  𝐶x(𝑣) = 	
4
/
∑ 𝐶x(e) − (𝑛 − 1)	_∈}(')                                           (2.3)  

Trong đó, Γ(v) là tập các cạnh kề với v và n là số đỉnh của thành phần chứa v.  

Trên đồ thị mạng xã hội có nhiều đỉnh tương đương với nhau theo cấu trúc dựa 

vào độ đo trung tâm trung gian, chúng tạo thành các lớp tương đương và có thể kết 

hợp chúng với nhau thành một đỉnh đại diện cho cả lớp có cùng độ đo trung tâm trung 

gian, nhằm giảm thiểu đáng kể số đỉnh và số cạnh của đồ thị mạng xã hội.  

2.2.1. Các lớp đỉnh treo tương đương   

Mục này giới thiệu một số các tính chất, hệ quả về các đỉnh treo tương đương 

làm cơ sở để thực hiện thuật toán kết hợp lớp đỉnh treo tương đương, có cùng độ đo 

trung tâm trung gian thành một đỉnh đại diện nhằm giảm thiểu không gian tính toán 

của đồ thị mạng xã hội. Các tính chất sau đây khẳng định độ đo trung tâm trung gian 

của các đỉnh trong đồ thị rút gọn cũng chính là độ đo trung tâm trung gian của các 

đỉnh trên đồ thị ban đầu.  

Định nghĩa 2.1. Đỉnh v ∈ V của đồ thị G = (V, E) là đỉnh treo (leaf vertex) [84] nếu 

bậc của v là 1, kí hiệu deg(v) = 1. 

Tính chất 2.1. Nếu v là đỉnh treo của đồ thị G và e = (v, w) ∈ E thì: 

(i) CB(v) = 0           (2.4) 
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(ii) CB(e) = (|V| - 1)                                                                (2.5) 

Chứng minh.  

(i) Vì v là đỉnh treo nên σst(v) = 0, theo công thức (2.1) thì CB(v) = 0 

(ii) G là liên thông nên với mọi v’ ∈ V - {v} đều có đường đi tới v, nghĩa là có 

đường đi ngắn nhất giữa v và v’. Vì v là đỉnh treo của đồ thị nên mọi đường đi 

ngắn nhất giữa chúng đều đi qua e = (v, w). Theo định nghĩa độ đo trung tâm 

trung gian của cạnh thì CB(e) = (|V| - 1).                                                        n 

Định nghĩa 2.2. Cho trước đồ thị vô hướng liên thông G = (V, E) với u, w Î V là hai 

đỉnh treo, u tương đương bậc 1 với w, ký hiệu u »1 w khi và chỉ khi chúng cùng liền 

kề với v (N(u) = N(w) = {v}), N(u) là tập các đỉnh lân cận của u. [84] 

Dễ nhận ra quan hệ »1 là quan hệ tương đương. Ta ký hiệu V1 là tập tất cả các 

đỉnh treo của đồ thị G thì: V1 = { u Î V | deg(u) = 1}. 

V1/»1 sẽ tạo ra các lớp các đỉnh treo tương đương với nhau, V1/»1 = {C1, C2, 

…, Ck}. Những đỉnh treo cùng liền kề với một đỉnh sẽ cùng lớp tương đương và 

chúng có cùng bậc 1 và cùng độ đo trung tâm trung gian là 0. 

Như vậy, u »1 w thì u, w Î Ci, i = 1..k và deg(u) = deg(w) = 1, CB(u) =  CB(w) = 0. 

Ví dụ 2.1. Xét đồ thị vô hướng liên thông G sau: 

 
Hình 2.1. Đồ thị vô hướng liên thông G 

Như trên đã phân tích, tất cả các đỉnh treo đều có độ đo trung tâm trung gian bằng 0, 

nghĩa là:  

 CB(1) = CB(2) = CB(3) = CB(10) = CB(11) = CB(12) = 0 
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Đỉnh số 4 có 3 đỉnh treo liền kề, N(4) = {1, 2, 3}, 1 »1 2 »1 3, tương tự N(9) = {10, 

11} và 10 »1 11.                        

Nhiệm vụ chính là tính độ đo trung tâm trung gian của các đỉnh trên đồ thị, nên 

việc kết hợp những đỉnh tương đương với nhau (về độ đo trung tâm trung gian) thành 

một đỉnh đại diện cho những lớp có số phần tử lớn hơn hoặc bằng 2, sẽ làm giảm 

đáng kể các đỉnh cần tính độ đo trung tâm trung gian. Sau khi kết hợp tất cả những 

đỉnh tương đương của lớp Ci, | Ci | ³ 2, i = 1..k, thành đỉnh đại diện C’i (cũng là đỉnh 

treo), ta nhận được đồ thị G1 = (V1, E1), trong đó: 

• V1 = V - V1 È {C’1, C’2, …, C’k}             (*) 

• E1 = E - {(u, v) | u Î V1, v = N(u)} È {(v, C’i) | i = 1..k, v = N(u) với u Î Ci}  

Đồ thị G1 nhận được từ đồ thị G sau khi loại bỏ đi những đỉnh treo tương đương 

với nhau và các cạnh liền kề với chúng, thay thế bằng một đỉnh có tên trùng với tên 

của lớp và một cạnh liền kề với một đỉnh đại diện cho mỗi lớp tương đương.  

Ví dụ 2.2. Xét đồ thị G từ ví dụ 2.1 có V = {đỉnh 1, đỉnh 2, …, đỉnh 12}, ta thấy các đỉnh 1, 

đỉnh 2, đỉnh 3 là các đỉnh treo liền kề với đỉnh 4, do vậy chúng tương đương bậc 1 với nhau. 

Tương tự, đỉnh 10, đỉnh 11 liền kề với đỉnh 9 và tương đương bậc 1 với nhau. Ở đồ thị này 

có 2 lớp tương đương bậc 1 có nhiều hơn 1 phần tử là: C1 = {đỉnh 1, đỉnh 2, đỉnh 3}, C2 = 

{đỉnh 10, đỉnh 11}. Kết hợp các đỉnh treo tương đương của, ta có đồ thị G1. 

 
Hình 2.2. Đồ thị G1 kết hợp các đỉnh treo tương đương 
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Ví dụ 2.3. Các mạng xã hội có nhiều đỉnh treo tương đương [22], [83]. 

  
Hình 2.3. Minh họa các mạng xã hội xuất hiện nhiều đỉnh treo 

Để chứng minh rằng được độ đo trung tâm trung gian của các đỉnh trong đồ thị 

G1 cũng chính là độ đo trung tâm trung gian của các đỉnh trên đồ thị G ban đầu, nghĩa 

là đồ thị rút gọn bảo toàn độ đo trung tâm trung gian của các đỉnh, ta sử dụng các tính 

chất sau: 

Tính chất 2.2. Với mọi đỉnh treo u Î V hay deg(u) = 1, v Î V là đỉnh liền kề với 

đỉnh u. Tập các đỉnh treo liền kề với v ký hiệu N1(v) = { w Î V | (w, v) Î E, deg(w) = 

1}. Khi đó, ta có các tính chất sau: 

(i) dut = dvt, với mọi t Î V - {u, v}                   (2.6) 

(ii) dut(w) = dvt(w), với mọi w Î V -  {sÎ V| deg(s) = 1},  t Î V - {u, v, w}   (2.7) 

(iii) tut(v) = 1, với mọi đỉnh t Î V - {u, v}                 (2.8) 

(iv) CB(v)=|N1(v)|*(|N1(v)|-1)/2+|N1(v)|*|V-{v}-N1(v)|∑ ~s�(8)
~s�@B8B9∈:3jn(8)     (2.9) 

Chứng minh. 

(i) u là đỉnh treo và liền kề với v, nên mọi đường đi từ u đến t đều phải đi qua v, 

nên dut(v) = duv * dvt = dvt, vì duv = 1 (deg(u) = 1). 

(ii) u là đỉnh treo và liền kề với v, nên mọi đường đi từ u đến t đều phải đi qua v, 

nên dut(w) = duv * dvt(w) = dvt(w) vì duv = 1. 

(iii) Mọi đường đi ngắn nhất đi từ đỉnh treo u (deg(u) = 1) đến t Î V - {u, v} (những 

đỉnh còn lại của đồ thị) đều phải đi qua đỉnh liền kề với u là v, vậy suy ra dut(v) 

= dut, nghĩa là tut(v) = 1. 
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(iv) N1(v) là tập các đỉnh treo liền kề với v. Nếu |N1(v)| > 1 thì giữa 2 đỉnh treo liền 

kề với v sẽ có 1 đường đi ngắn nhất đi qua v. Khi đó ta có:  

|N1(v)|*(|N1(v)|-1)/2| đường đi ngắn nhất giữa 2 đỉnh treo liền kề với v và đi qua 

v. Với mỗi đỉnh treo u liền kề với v, tiếp tục dựa vào tính chất 2.2 (i) ta có: |V- 

{N1(v), v}| đường đi ngắn nhất đi từ u tới những đỉnh còn lại. Đỉnh v có |N1(v)| 

đỉnh treo liền kề, do vậy sẽ có |N1(v)|*|V- {u, v}| đường đi ngắn nhất từ các đỉnh 

treo liền kề với v, đi qua v để đến những đỉnh còn lại của đồ thị.  Còn lại,  

∑ ~s�(8)
~s�@B8B9,@,9∈:3jn(8)   là tổng các độ phụ thuộc các cặp đỉnh còn lại (V- 

{N1(v)}- {v}) vào v (đi qua v).                                                                           n                                                               

Tính chất 2.3. Giả sử G1 là đồ thị rút gọn của đồ thị G sau khi kết hợp đỉnh tương 

đương bậc một. Ta có tính chất sau: 

(i) tst(v) = |Ci| * tut(v) nếu s = C’i, i = 1..k, u = N(C’i), v≠tÎ V1 - {u, C’i} (2.10) 

(ii) tst(v) = |Ci| * tsw(v) nếu t = C’i, i = 1..k, w = N(C’i), v≠tÎ V1 - {w, C’i} (2.11) 

(iii) tst(v) = |Ci| * |Cj| * tuw(v) nếu s = C’i, t = C’j, i, j = 1..k, u = N(C’i), w = N(C’j),           

v Î V1 - {u, w, C’i , C’j}          (2.12) 

Chứng minh. 

(i) Đỉnh đầu s = C’i đại diện cho lớp tương đương có |Ci| ³ 2 phần tử. Vì s cũng là 

đỉnh treo, nên mọi đường đi ngắn nhất từ s = C’i đến t qua v đều phải đi qua một 

đỉnh liền kề của s là u. Trên đồ thị G1, mỗi đỉnh C’i sẽ đại diện cho |Ci| đỉnh treo 

tương đương ở đồ thị G, nên số đường đi ngắn nhất từ s đến t qua v: tst(v)  sẽ 

tương ứng với |Ci| * tut(v). 

(ii) Đỉnh cuối t = C’i đại diện cho lớp tương đương có |Ci| ³ 2 phần tử. Vì t cũng là 

đỉnh treo, nên mọi đường đi ngắn nhất từ s đến t = C’i qua v đều phải đi qua một 

đỉnh liền kề (tiền tố) của t là w. Trên đồ thị G1, mỗi đỉnh C’i sẽ đại diện cho |Ci| 

đỉnh treo tương đương ở đồ thị G, nên số đường đi ngắn nhất từ s đến t qua v: 

tst(v) = |Ci| * tsw(v). 

(iii) Trường hợp đỉnh đầu s = C’i đại diện cho lớp tương đương có |Ci| ³ 2 phần tử 

và đỉnh cuối t = C’j đại diện cho lớp tương đương có |Cj| ³ 2 phần tử. Vì s, t 
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cũng đều là đỉnh treo, nên mọi đường đi ngắn nhất từ s = C’i đến t qua v đều 

phải đi qua một đỉnh liền kề (hậu tố) của s là u và phải đi qua một đỉnh liền kề 

(tiền tố) của t là w. Trên đồ thị G1, mỗi đỉnh C’i sẽ đại diện cho |Ci| đỉnh treo 

tương đương và mỗi đỉnh C’j sẽ đại diện cho |Cj| đỉnh treo tương đương ở đồ thị 

G, nên số đường đi ngắn nhất từ s đến t qua v: tst(v) = |Ci| * |Cj| * tuw(v).         n 

2.2.2. Các lớp đỉnh sườn tương đương  

Mục này đề xuất một số các tính chất, hệ quả về lớp đỉnh sườn tương đương 

trên đồ thị làm cơ sở để thực hiện thuật toán kết hợp lớp đỉnh sườn tương đương về 

độ đo trung tâm trung gian thành một đỉnh đại diện bảo toàn độ đo trung tâm trung 

gian, nhằm giảm thiểu không gian tính toán của đồ thị mạng xã hội. Các tính chất sau 

khẳng định độ đo trung tâm trung gian của các đỉnh đại diện trong đồ thị rút gọn cũng 

chính là độ đo trung tâm trung gian của các đỉnh trong lớp tương đương trên đồ thị 

ban đầu. 

Định nghĩa 2.3. Cho đồ thị vô hướng, liên thông G = (V, E), u Î V được gọi là đỉnh 

sườn (Side vertex) [84] của G nếu đồ thị con sinh bởi tập các đỉnh liền kề N(u) là 

clique (đồ thị con đầy đủ). 

Ở đây, ta chỉ xét những đỉnh sườn có |N(u)| ³ 2, vì trường hợp ngược lại, |N(u)| 

= 1 thì u là đỉnh treo đã được nghiên cứu ở trên.  

Nhận xét 2.1. Nếu u là đỉnh sườn và G không phải là clique thì chắc chắn có ít nhất 

một đỉnh v Î N(u) có bậc khác với bậc của đỉnh sườn u (deg(v) > deg(u)) trên đồ thị 

G. 

Ký hiệu G(u) = {u} È N(u) là tập các đỉnh liền kề với u và kể cả u.  

Nhận xét 2.2. Đồ thị con sinh bởi G(u) cũng là clique, vì bản thân N(u) đã sinh ra là 

clique, và u lại liền kề với tất cả các đỉnh của N(u).  

G1(u) = { v Î G(u) | deg(v) = deg(u)} - Tập những đỉnh có cùng bậc với đỉnh 

sườn u trong clique sinh bởi G(u).  

Nhận xét 2.3. Nếu G không phải là clique thì G2(u) = G(u) - G1(u) ≠  f, nghĩa là chắc 

chắn có ít nhất một đỉnh v Î G2(u) trên clique sinh bởi N(u) (hay G(u)) có bậc khác 

với bậc của đỉnh sườn (deg(v) > deg(u)). 
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Để thực hiện thuật toán tính độ đo trung tâm trung gian của các đỉnh trên đồ thị 

một cách hiệu quả, người ta thường sử dụng phương pháp duyệt theo chiều rộng BFS 

(Breadth-First Search) [55]. Thuật toán duyệt theo chiều rộng tìm kiếm các đường đi 

ngắn nhất từ đỉnh gốc qua các cạnh tới tất cả các đỉnh khác trong đồ thị. Các cạnh 

giữa các mức của quá trình duyệt BFS bắt đầu từ đỉnh gốc X sẽ tạo thành đồ thị định 

hướng, phi chu trình, được gọi DAGX. 

Tính chất 2.4. Nếu u là đỉnh sườn của đồ thị G = (V, E), thì u hoặc là gốc hoặc là lá 

trên cây DAG duyệt theo chiều rộng (BFS).  

Chứng minh.  

Giả sử u không phải là đỉnh gốc và cũng không phải là lá trên cây DAG duyệt 

theo BFS. Vì u là đỉnh trong trên DAG, nên có đường đi ngắn nhất đi qua u. Mọi 

đường đi ngắn nhất từ gốc đi qua đỉnh u thì phải đi qua ít nhất hai đỉnh v, w liền kề 

với đỉnh u. Khi u là đỉnh sườn, theo định nghĩa thì N(u) là clique, nghĩa là (v, w) Î 

E, với mọi v, w liền kề với u. Khi đó đường đi qua u không phải đường đi ngắn nhất 

trên DAG, điều này mâu thuẫn với tính chất là mọi đường đi trên DAG là đường đi 

ngắn nhất.                                      n 

Tính chất 2.5. Giả sử S là tập các đỉnh sườn tương đương, S = {v1, v2, …, vh} và nếu 

chọn một đỉnh sườn vi, i = 1..h, làm gốc để duyệt BFS, thì h-1 đỉnh còn lại đều là lá 

có độ dài từ gốc là 2 và độ đo trung tâm trung gian của các cạnh liền kề của đỉnh sườn 

với các đỉnh liền kề tương ứng trên DAGvi là như nhau, CB((v, vj)) = 1/ |N(S)|, với 

mọi j ≠ i, v Î N(S).  

Chứng minh. 

Theo giả thiết, các đỉnh vi, i = 1..h, là các đỉnh sườn tương đương, chúng có 

cùng tập các đỉnh liền kề N(S) =  N(vi), i = 1..h. Khi lấy một đỉnh vi để duyệt BFS, 

thì có |N(S)| đỉnh  liền kề với vi đều ở mức 1 (có khoảng cách tới gốc là 1), đồng thời v 

Î N(S) lại là cha của tất cả các đỉnh sườn tương đương còn lại vj (ở mức 2), nghĩa là vj 

sẽ có |N(S)| đỉnh cha, và do vậy, tỷ số đường đi ngắn nhất từ vi (đỉnh gốc) đến các đỉnh 

sườn tương đương khác trên DAGvi và đi qua mỗi cạnh (v, vj) là 1 / |N(S)|.                   n 
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Tính chất 2.6. Giả sử S là tập các đỉnh sườn tương đương, S = {v1, v2, …,  vh} và 

N(S) = N(vi), i = 1..h, thì độ đo trung tâm trung gian của các cạnh nối đỉnh sườn với 

các đỉnh liền kề tương ứng là như nhau: CB((vi, v)) = CB((vj, v)), với mọi vi, vj Î S, v 

Î N(S).  

Chứng minh. 

Theo giả thiết, các đỉnh vi, i = 1..h là các đỉnh sườn tương đương, nên chúng có 

cùng tập các đỉnh liền kề N(S) =  N(vi), i = 1..h. Khi đó, với mọi đỉnh v Î N(S), đều 

có cạnh ei = (vi, v) Î E, với mọi i = 1..h. Theo tính chất 2.4 mọi đỉnh sườn chỉ có thể 

là đỉnh gốc hoặc là đỉnh lá trên các DAG, suy ra  CB(ei) = CB(ej), với mọi i, j = 1..h.         
                                      n 
Tính chất 2.7. Giả sử S là tập các đỉnh sườn tương đương, S = {v1, v2, …,  vh} và 

N(S) = N(vi), i = 1..h. Khi đó các đồ thị DAGv duyệt theo BFS, với mọi v Î S đều có 

chung một đồ thị con sinh bởi tập đỉnh VS = V - S.  

Đồ thị con sinh chung của DAGv, v Î S, là đồ thị thu được từ DAGv, sau khi bỏ 

đi các đỉnh sườn tương đương S cùng các cạnh liên thuộc với chúng. Đồ thị chung 

này có thể không liên thông. 

Tính chất 2.8. Nếu u là đỉnh sườn của đồ thị G, thì 

(i) dst(v) = 0, với mọi v Î G1(u), s  ≠ u ≠ t Î V              (2.13) 

(ii) CB(v) = 0, với mọi v Î G1(u)                (2.14) 

Chứng minh.  

(i) Trường hợp s  ≠ v ≠ t Î V, mọi đường đi ngắn nhất đi qua một đỉnh u thì chúng 

phải đi qua ít nhất 2 đỉnh v, w liền kề với đỉnh u. Khi u là đỉnh sườn, theo định 

nghĩa thì N(u) là clique, nghĩa là (v, w) Î E. Theo các tính chất của đường đi 

ngắn nhất thì dvw(u) = 0 vì dG( v, w) <  dG( v, u) + dG( u, w). Như vậy ta có 

dst(u) = dsv * dvw(u) * dwt = 0. 

(ii) Như nhận xét ở trên thì đồ thị con sinh bởi G(u) là clique và deg(v) = deg(u), nên 

theo tính chất của đường đi ngắn nhất và tính chất 2.8 (i) suy ra dst(v) = 0, với mọi 

v Î G1(u).                             n 
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Định nghĩa 2.4. Cho u, v Î V, có quan hệ »2 với nhau, ký hiệu u »2 v khi và chỉ khi 

u, v là hai đỉnh sườn của G và N(u) = N(v). [84] 

Nhận xét: Quan hệ »2 là quan hệ tương đương. 

Từ định nghĩa và tính chất 2.8 suy ra, u »2 v thì deg(u) = deg(v) = |N(u)| - 1| và CB(u) 

= CB(v) = 0. 

Ví dụ 2.4.  Xét đồ thị G được cho như trong Hình 2.4 dưới đây. 

 
Hình 2.4. Đồ thị G có các đỉnh sườn tương đương 

Các đỉnh 1, 2 là hai đỉnh sườn tương đương, 1 »2 2, bởi N(1) = N(2) = {3, 4, 5} 

và đồ thị con sinh bởi {3, 4, 5} là clique. Ngoài ra, các đỉnh 6, 8, 9, 10, 11 cũng là 

các đỉnh sườn vì đồ thị con sinh bởi tập liền kề với chúng cũng đều là clique (2 đỉnh 

có 1 cạnh nối với nhau), trong đó 6 »2 8, bởi N(6) = N(8) = {7, 9}. 

Những đỉnh sườn tương đương có thể kết hợp thành một đỉnh đại diện để rút gọn 

số đỉnh sườn tương đương trên đồ thị. Giả sử G = (V, E) có các lớp đỉnh sườn tương 

đương Si, i = 1..h, mỗi lớp có ít nhất 2 đỉnh sườn tương đương với nhau. Kết hợp 

những đỉnh tương đương trong cùng lớp thành một đỉnh sườn đại diện, ta nhận được 

đồ thị G2 = (V2, E2), trong đó: 

• V2 = V - V2 È {S’1, S’2, …, S’h}, với V2 = S1 È S2 È … È Sh.  (**) 

• E2 = E - {(u, v) | u Î V2, v Î N(u)} È {(v, S’i) | i = 1..h, v Î N(u) với u Î Si} 

Ví dụ 2.5.  Đồ thị mạng xã hội câu lạc bộ Karate của Zachary [31] xuất hiện các đỉnh 

sườn tương đương. 
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Hình 2.5. Đồ thị mạng xã hội câu lạc bộ karate của Zachary xuất hiện nhiều 

đỉnh sườn. 

 Trên đồ thị mạng xã hội câu lạc bộ karate của Zachary [31] gồm có 34 đỉnh và 

68 cạnh thì đỉnh số 18 và đỉnh số 22 là những đỉnh sườn và chúng có thể kết hợp với 

nhau thành một đỉnh đại diện. Tương tự như vậy các đỉnh số 15, đỉnh số 16, đỉnh số 

19, đỉnh số 21 và đỉnh số 23 cũng là những đỉnh sườn tương đương và chúng có thể 

kết hợp với nhau thành một đỉnh đại diện duy nhất. Như vậy có thể kết hợp các đỉnh 

sườn tương đương ta thu được đồ thị mạng xã hội rút gọn gồm 29 đỉnh và 58 cạnh đã 

giảm 5 đỉnh và 10 cạnh so với đồ thị mạng xã hội ban đầu. 

Để chứng minh được độ đo trung tâm trung gian của các đỉnh trong đồ thị G2 

rút gọn cũng chính là độ đo trung tâm trung gian của các đỉnh trên đồ thị G ban đầu, 

nghĩa là đồ thị rút gọn bảo toàn độ đo trung tâm trung gian của đồ thị ban đầu, ta sử 

dụng các tính chất sau: 

Tính chất 2.9. Giả sử G2 là đồ thị rút gọn của đồ thị G sau khi kết hợp các đỉnh sườn 

tương đương của các lớp Si thành một đỉnh đại diện S’i, i = 1..h. Ký hiệu G2(S’i) = 

G2(u), với u Î Si. Ta có tính chất sau: 

(i) t��U9 (v) = |Si| * dut, uÎ G2(S’i), i =1..h, u = v, t Ï {u, S’1, S’2, …, S’h}  (2.15) 

(ii) t��U9 (v) = |Si| * tut(v), uÎG2(S’i), i = 1..h, u ≠ v, t Ï {u, v, S’1, S’2, …, S’h.  (2.16)       
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(iii) t@��U (v) = |Si|*dsw, wÎ G2 (S’i), i = 1..h, w = v, s Ï {v, S’1, S’2, …, S’h}  (2.17) 

(iv) t@��U (v) = |Si|*tsw(v), wÎ G2 (S’i), i =1..h, v ≠ w, s Ï {w, S’1, S’2, …, S’h} 

              (2.18) 

(v) t��U	��V(v)=|Si|*|Sj|*t�	�(𝑣), uÎG2(S’i), wÎG2(S’j), i, j =1..h, vÏ{u,w,S’i,S’j}    

(2.19) 
Chứng minh. 

(i) Đỉnh đầu s = S’i đại diện cho lớp tương đương có |Si| ³ 2 phần tử. Vì s cũng là 

đỉnh sườn, nên mọi đường đi ngắn nhất từ s = S’i đến t qua v đều phải đi qua 

một đỉnh liền kề của s là u, u Î G2 (S’i), u không phải là đỉnh sườn. Trên đồ thị 

G2, mỗi đỉnh S’i sẽ đại diện cho |Si| đỉnh sườn tương đương ở đồ thị G, nên số 

đường đi ngắn nhất từ s đến t qua v: tst(v) = |Si| * dut khi v = u. 

(ii) Tương tự (2.15), trên đồ thị G2, mỗi đỉnh S’i sẽ đại diện cho |Si| đỉnh sườn tương 

đương ở đồ thị G, nên số đường đi ngắn nhất từ s đến t qua v: tst(v) = |Si| * tut(v),  

khi v ≠ u. 

(iii) Đỉnh cuối t = S’i đại diện cho lớp tương đương có |Si| ³ 2 phần tử. Vì t cũng là 

đỉnh sườn, nên mọi đường đi ngắn nhất từ s đến t = S’i qua v đều phải đi qua 

một đỉnh liền kề (tiền tố) của t là w Î G2(S’i), w không phải là đỉnh sườn. Trên 

đồ thị G2, mỗi đỉnh S’i sẽ đại diện cho |Si| đỉnh sườn tương đương ở đồ thị G, 

nên số đường đi ngắn nhất từ s đến t qua v: tst(v) = |Si| * dsw khi  v = w. 

(iv) Tương tự (2.17), trên đồ thị G2, mỗi đỉnh S’i sẽ đại diện cho |Si| đỉnh sườn tương 

đương ở đồ thị G, nên số đường đi ngắn nhất từ s đến t qua v: tst(v) = |Si| * tsw(v) 

khi  v ≠ w. 

(v) Trường hợp đỉnh đầu s = S’i đại diện cho lớp tương đương có |Si| ³ 2 phần tử và 

đỉnh cuối t = S’j đại diện cho lớp tương đương có |Sj| ³ 2 phần tử. Vì s, t cũng 

đều là đỉnh sườn, nên mọi đường đi ngắn nhất từ s = S’i đến t qua v đều phải đi 

qua một đỉnh liền kề (hậu tố) của s là u và phải đi qua một đỉnh liền kề (tiền tố) 

của t là w. Trên đồ thị G2, mỗi đỉnh S’i sẽ đại diện cho |Si| đỉnh sườn tương 

đương và mỗi đỉnh S’j sẽ đại diện cho |Sj| đỉnh sườn tương đương ở đồ thị G, 
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nên số đường đi ngắn nhất từ s đến t qua v: tst(v) = |Ci| * |Cj| * tuw(v) khi v ≠ u, 

v ≠ w.                                                                            n 

Ví dụ 2.6.   Xét đồ thị G2 được rút gọn từ G cho trước trong Hình 2.1. 

Các đỉnh 1 và đỉnh 2 là hai đỉnh sườn tương đương, đỉnh 1 »2 đỉnh 2, được kết 

hợp với nhau thành đỉnh đại diện S’1 và các đỉnh 6 kết hợp với đỉnh 8 thành S’2  như 

trong hình 2.6  

 
Hình 2.6. Đồ thị G2 được rút gọn bằng cách kết hợp đỉnh 1 và đỉnh 2 thành 

đỉnh sườn S’1, còn đỉnh 6 và đỉnh 8 kết hợp thành S’2. 

2.2.3. Các lớp đỉnh đồng nhất tương đương 

Định nghĩa 2.5. Cho đồ thị vô hướng, liên thông G = (V, E). Hai đỉnh u, v Î V được 

gọi là đồng nhất (Identical vertex) [84] trên G, ký hiệu là u »3 v khi và chỉ khi N(u) = 

N(v) ³ 2 và đồ thị con sinh bởi N(u) không phải clique (đồ thị con đầy đủ). 

Ví dụ 2.7.   Xét đồ thị G được cho như trong Hình 2.1. 

Ta thấy các đỉnh 5, đỉnh 8 là hai đỉnh đồng nhất, đỉnh 5 »3 đỉnh 8, bởi N(đỉnh 5) = 

N(đỉnh 8) = {đỉnh 4, đỉnh 6, đỉnh 7, đỉnh 9}. Đồ thị G có một lớp D’1 = {đỉnh 5, đỉnh 

8} hai đỉnh đồng nhất với nhau. Kết hợp đỉnh 5 và đỉnh 8 thành một đỉnh đại diện D’1 

để được đồ thị rút gọn G3 như hình 2.7 
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Hình 2.7. Đồ thị G3 sau khi kết hợp các đỉnh đồng nhất tương đương 

Những đỉnh đồng nhất có thể kết hợp thành một đỉnh đại diện để rút gọn số đỉnh 

trên đồ thị. Giả sử G = (V, E) có các lớp đỉnh đồng nhất Di, i = 1..l, mỗi lớp có ít nhất 

2 đỉnh đồng nhất với nhau. Kết hợp những đỉnh đồng nhất (trong cùng lớp) thành một 

đỉnh đồng nhất đại diện, ta nhận được đồ thị G3 = (V3, E3), trong đó: 

• V3 = V - V3 È {D’1, D’2, …, D’h}, với V3 = D1 È D2 È … È Dl.  (***) 

• E3 = E - {(u, v) | u Î V3, v Î N(u)} È {(v, D’i) | i = 1..l, v Î N(u), với u Î Si}  

Ký hiệu N(D’i) = N(u), u Î Di. 

Tính chất 2.10. Nếu u, v là hai đỉnh đồng nhất (u »3 v) trên đồ thị G, thì: 

dst(u) = dst(v), với mọi s  ≠ v, u ≠ t Î V                                          (2.20) 

Chứng minh.  

 Trường hợp s  ≠ v, u ≠ t Î V, mọi đường đi ngắn nhất đi qua một đỉnh u thì, trước 

khi đi đến u, chúng phải đi qua ít nhất một đỉnh p liền kề với đỉnh u (p Î N(v)), sau 

đó phải đi qua một đỉnh q khác liền kề với u (q Î N(u)) sau khi đã qua u. Vì u » v, 

nên theo định nghĩa N(u) = N(v), do đó cũng sẽ có đường đi ngắn nhất. qua đỉnh v. 

Do vậy, dst(u) = dsp * dpq(u) * dqt = dsp * dpq(v) * dqt = dsp(v).                                 n  

Tính chất 2.11. Nếu u, v là hai đỉnh đồng nhất (u »3 v) trên đồ thị G, thì: 

    dst(e1) = dst(e2), với mọi s  ≠ v, u ≠ t Î V, với mọi wÎN(u) = N(v), e1= (u, w), e2 = 

(v, w)             (2.21) 

Chứng minh. 

Tương tự như tính chất 2.10, nhưng thay vì xét số đường đi ngắn nhất qua đỉnh, ở 

tính chất 2.11 xét số đường đi ngắn nhất qua cạnh liên thuộc với hai đỉnh tương đương 
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u, v và vì tập các đỉnh liền của u, v bằng nhau, nên số các đường đi ngắn nhất qua e1, 

e2 luôn bằng nhau.                                      n          

Tính chất 2.12. Giả sử G3 là đồ thị rút gọn của đồ thị G sau khi kết hợp các đỉnh 

đồng nhất của các lớp Di thành một đỉnh đại diện D’i, i = 1…l. Ta có các tính chất 

sau: 

(i) δD'it(v) = |Di| * δut, uÎ N(D’i), i =1..l, u = v, t Ï {u, D’1, D’2, …, D’l}          (2.22) 

(ii) δD'it (v) = |Di| * δut(v), uÎ N(D’i), i =1..l, u ≠ v, t Ï {u, D’1, D’2, …, D’l}    (2.23) 

(iii) δsD'i (v) = |Di|*δsw, wÎ N(D’i), i = 1..l, w = v, s Ï {v, D’1, D’2, …, D’l}      (2.24) 

(iv) δsD'i (v) = |Di|*δsw(v), wÎ N(D’i), i =1..l, v ≠ w, s Ï {w, D’1, D’2, …, D’l}  (2.25) 

(v) δD'iD'j(v)=|Di|*|Dj|*δuw(v), uÎN(D’i), wÎN(D’j), i, j =1..l, vÏ{u,w,D’i,D’j}  (2.26) 

Chứng minh. 

(i) Đỉnh đầu s = D’i đại diện cho lớp tương đương có |Di| ³ 2 phần tử, nên mọi đường 

đi ngắn nhất từ s = D’i đến t qua v đều phải đi qua một đỉnh liền kề của s là u, u Î 

N(D’i). Trên đồ thị G3, mỗi đỉnh D’i sẽ đại diện cho |Di| đỉnh đồng nhất ở đồ thị G, 

nên số đường đi ngắn nhất từ s đến t qua v sẽ là: dst(v) = |Di| * dut khi v = u. 

(ii) Tương tự (2.22), trên đồ thị G2, mỗi đỉnh S’i sẽ đại diện cho |Si| đỉnh sườn tương 

đương ở đồ thị G, nên số đường đi ngắn nhất từ s đến t qua v: dst(v) = |Si| * dut(v),  khi 

v ≠ u. 

(iii) Đỉnh cuối t = S’i đại diện cho lớp tương đương có |Si| ³ 2 phần tử. Vì t cũng là 

đỉnh sườn, nên mọi đường đi ngắn nhất từ s đến t = S’i qua v đều phải đi qua một đỉnh 

liền kề (tiền tố) của t là w không phải là đỉnh đồng nhất. Trên đồ thị G2, mỗi đỉnh S’i 

sẽ đại diện cho |Si| đỉnh đồng nhất tương đương ở đồ thị G, nên số đường đi ngắn nhất 

từ s đến t qua v: dst(v) = |Si| * dsw khi  v = w. 

(iv) Tương tự (2.24), trên đồ thị G2, mỗi đỉnh S’i sẽ đại diện cho |Si| đỉnh tương đương 

ở đồ thị G, nên số đường đi ngắn nhất từ s đến t qua v: dst(v) = |Si| * tsw(v) khi  v ≠ 

w. 

(v) Trường hợp đỉnh đầu s = S’i đại diện cho lớp tương đương có |Si| ³ 2 phần tử và 

đỉnh cuối t = S’j đại diện cho lớp tương đương có |Sj| ³ 2 phần tử. Vì s, t cũng đều là 
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đỉnh đồng nhất, nên mọi đường đi ngắn nhất từ s = S’i đến t qua v đều phải đi qua 

một đỉnh liền kề (hậu tố) của s là u và phải đi qua một đỉnh liền kề (tiền tố) của t là 

w. Trên đồ thị G2, mỗi đỉnh S’i sẽ đại diện cho |Si| đỉnh tương đương và mỗi đỉnh S’j 

sẽ đại diện cho |Sj| đỉnh tương đương ở đồ thị G, nên số đường đi ngắn nhất từ s đến 

t qua v: dst(v) = |Ci| * |Cj| * tuw(v) khi v ≠ u, v ≠ w. Trên đồ thị G3, đỉnh D’i đại diện 

cho |Di| ≥ 2 đỉnh đồng nhất và trên đồ thị G mỗi đỉnh v Î Di liền kề với |N(D’i)| = 

|N(v)| đỉnh. Do vậy, luôn có |N(D’i)|  đường đi ngắn nhất từ đỉnh đại diện D’i tới chính 

nó, trong đó có một đường đi ngắn nhất đi qua đỉnh liền kề v của đỉnh đại diện D’i 

trên đồ thị G3. Từ đó suy ra δD'iD'j(v)  = 1/ |N(D’i)| với v Î N(D’i).                            n      

2.3. Thuật toán rút gọn đồ thị dựa vào độ đo trung tâm trung gian 

Độ đo trung tâm trung gian của cạnh được tính dựa vào số đường đi ngắn nhất 

giữa các cặp đỉnh khác nhau trên đồ thị. Đồ thị mạng xã hội thường rất phức tạp, có 

số đỉnh và cạnh là rất lớn, nên việc tính các độ đo trung tâm trung gian rất tốn thời 

gian. Bài toán tìm đường đi ngắn nhất giữa các đỉnh trên đồ thị là bài toán thuộc lớp 

NP-khó. 

Dựa trên các tính chất của các đỉnh tương đương theo độ đo trung tâm trung 

gian được trình bày ở Mục 2.2, Mục này trình bày đề xuất thuật toán REG (Reduce 

Equivalance Graph) thực hiện kết hợp các đỉnh tương đương theo độ đo trung tâm 

trung gian trong đồ thị thành một đỉnh đại diện. Công việc rút gọn đồ thị này khác 

với rút gọn đồ thị thông thường ở chỗ rút gọn các lớp đỉnh tương đương theo độ đo 

trung tâm trung gian không làm thay đổi tính chất của đồ thị ban đầu và bảo toàn 

được giá trị của độ đo trung tâm trung gian.    

Như vậy thuật toán REG thực hiện kết hợp các lớp đỉnh tương đương theo độ 

đo trung tâm trung gian trên đồ thị, giảm thiểu được số đỉnh và số cạnh trên đồ thị 

mạng xã hội. Qua đó làm tăng hiệu quả, rút gọn thời gian tính toán của các thuật toán 

tính độ đo trung tâm trung gian trên đồ thị. Đồng thời giúp tăng hiệu quả của nhóm 

các thuật toán phân tích, phát hiện các cấu trúc cộng đồng trên đồ thị mạng xã hội sử 

dụng độ đo trung tâm trung gian. 
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Thuật toán REG (Reduce Equivalance Graph) 

Input: Đồ thị mạng xã hội G = (V, E) 

Output: Đồ thị mạng xã hội G2 = (𝑉/, 𝐸/) là đồ thị thu được sau khi thực hiện thuật 

toán rút gọn các lớp các đỉnh treo và đỉnh sườn tương đương về độ đo trung tâm trung 

gian trên đồ thị mạng xã hội.   

Bước 1. Tìm tất cả các đỉnh treo và đỉnh sườn trên đồ thị 

Bước 2. Tìm các lớp tương đương các đỉnh treo và đỉnh sườn trên đồ thị. 

Bước 3. Kết hợp các lớp tương đương các đỉnh treo thành đỉnh treo đại diện và kết 

hợp các lớp đỉnh sườn thành đỉnh sườn đại diện. (Dựa vào (*) và (**)). 

Giả mã thuật toán Reduce Equivalence Graph (REG) 
Input: G = (V, E) 
Output:  G1 = (V1, E1) - đồ thị thu được sau khi kết hợp các đỉnh tương đương 
     VC, VS - Tập các đỉnh treo, đỉnh sườn đại diện cho lớp tương đương 
    V1 = V;    
    E1 = E; 
    P1 = Æ;   //Stack lưu các cặp (đỉnh treo, đỉnh liền kề) 
    P2 = Æ;   //Stack lưu các cặp (đỉnh sườn, tập đỉnh liền kề) 

for u Î V1 do{  
      N[u] = Neighbor(G, u); // Tìm các đỉnh liền kề với u 

     if(deg(u) == 1) then  { // Tìm tất cả các đỉnh treo 
  v = N[u]; // N[u] là một đỉnh liền kề với u 

P1.push(u, v); // Lưu cặp (đỉnh treo u, đỉnh liền kề) vào P1 
  V1 = V1 - {u}; E1 = E1 - {(u, v)}; // Loại bỏ đỉnh treo và cạnh liền kề 
         } // if(deg(u) == 1) 
      // Tìm tất cả các đỉnh sườn 
       if (Clique(N[u])) then {    // Kiểm tra đồ thị cảm sinh N[u] là clique 
  V1 = V1 - {u}; // Loại bỏ đỉnh sườn u khỏi đồ thị G 

  for v Î N[u] do{ // Loại bỏ các cạnh liền kề với u 
E1 = E1 - {(u, v)};   // Loại bỏ các cạnh liền kề với u 
P2.push(u, N[u]); // Lưu cặp đỉnh sườn và tập liền kề (u, N[u]) vào P2 

             } 
                 } 

} // for u Î V1  
  // Tìm các lớp tương đương của các đỉnh treo 

k = 1;  
(u, v) = P1.pop(); // Lấy ra từng cặp đỉnh tương ứng của đỉnh treo 
C[k] = {u}  // Mảng lớp các đỉnh treo tương đương 
N[k] = v;  // Đỉnh liền kề với đỉnh thuộc lớp C[k] 
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while( P1 != Æ) do { 
(u, v) = P1.pop(); 
j = 1; 
loop = true; 
while (j <= k && loop) do { 

if (N[j] == v) then { // Kiểm tra những đỉnh treo có đỉnh liền kề là v 
C[j] = C[j] È {u};  // Để đưa vào cùng một lớp 
loop = false;   

} else j = j + 1; 
} 
if (loop) then { // Khi đỉnh các lớp trước không tương đương với u 

k = k + 1; // Tìm lớp tiếp theo 
C[k] = {u}; 
N[k] = v; 

} 
} // while( P1 != Æ) 

    // Kết hợp các đỉnh tương tương đương ở lớp C[j] thành đỉnh treo đại diện C’j 
 VC = Æ; 
 for j = 1 to k do { // k lớp tương đương các đỉnh treo 

VC = VC È {C’j}; 
E1 = E1 È {(C’j, N[j])} // Bổ sung thêm cạnh nối đỉnh đại diện lớp tương 
V1 = V1 È VC;                  

}// for j = 1 to k 
         // Tìm các lớp tương đương của các đỉnh sườn 

h = 1;  
(u, M) = P2.pop(); // Lấy ra từng cặp (đỉnh sườn, tập đỉnh liền kề) 
S[h] = {u}            // Mảng các lớp đỉnh sườn  
N[h] = M;            // Tập các đỉnh liền kề với đỉnh sườn thuộc lớp S[h] 
while( P2 != Æ) do { 

(u, M) = P2.pop(); 
j = 1; 
loop = true; 
while (j <= h && loop) do { 

if(N[j] == M) then { // Kiểm tra những đỉnh sườn tương đương 
S[j] = S[j] È {u};  // Đỉnh u vào lớp tương đương S[j]  
loop = false; 

}else j = j +1; 
} 
if (loop) then { 

h = h + 1; 
S[h] = {u}; 
N[h] = M;   

} 
}  
// Kết hợp các đỉnh tương tương đương ở lớp S[j] thành đỉnh sườn đại diện Sj 
VS = Æ; 
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for j = 1 to h do { 
VS = VS È {S’j}; // Tập các đỉnh sườn đại diện tương đương  
for v Î N[j] do { 

E1 = E1 È {(S’j, v)} 
} 

} 
for u Î V1 do { 

W1(u) = W(u);   // Những đỉnh không là đỉnh sườn vẫn giữ nguyên trọng số 
} 
V1 = V1 È VS; 

 
Thủ tục tính toán Neighbor(G, u): Tìm các đỉnh liền kề của u trong đồ thị G 
Input: Đồ thị G = (V, E, W) và đỉnh u Î V 
Output: N - tập các đỉnh liền của u trong đồ thị G 

 N = Æ; 
for v Î V do { 

if ((u, v) Î E) then { 
   N = N È {v}; 

}   
     } 

return N; 
 
Thủ tục tính toán Clique(G, N): Kiểm tra xem đồ thị con sinh bởi tập N trong đồ thị G có là đồ 
thị con đầy đủ hay không. 
Input:    Đồ thị G = (V, E, W) và tập đỉnh N Í V 
Output: True nếu đồ thị con sinh bởi tập đỉnh N trong đồ thị G1 là clique, ngược lại False 
 for u Î N do { 

for v Î N - {u} do { 
if ((u, v) Ï E) then { 

return false; 
} 

 }   
    } 

return true; 
 

Ví dụ 2.8. Minh họa thuật toán REG 

 Xét đồ thị mạng xã hội Kite [56] như sau: 

 
Hình 2.8. Đồ thị mạng xã hội Kite 
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 Thực hiện tính độ đo trung tâm trung gian của các đỉnh trên đồ thị mạng xã hội 

Kite ta có được Bảng 2.1 như sau. 

Bảng 2.1. Độ đo trung tâm trung gian các đỉnh trên đồ thị mạng xã hội Kite 

Stt Đỉnh của đồ thị 
mạng xã hội 

Độ đo trung tâm 
trung gian của đỉnh 

1 Đỉnh A 0.023 
2 Đỉnh B 0.023 
3 Đỉnh C 0.000 
4 Đỉnh D 0.102 
5 Đỉnh E 0.000 
6 Đỉnh F 0.231 
7 Đỉnh G 0.231 
8 Đỉnh H 0.389 
9 Đỉnh I 0.222 
10 Đỉnh J 0.000 

  

 Qua số liệu tại Bảng 2.1 ta thấy độ đo trung tâm trung gian của các đỉnh trong đồ 

thị mạng xã hội như sau: 

 CB(A) = CB(B) = 0.023, CB(C) = CB(E) = 0.000, CB(F) = CB(G) = 0.231 

 Như vậy các đỉnh tương đương với nhau về độ đo trung tâm trung gian: gồm đỉnh 

A với đỉnh B, đỉnh C với đỉnh E, đỉnh F với đỉnh G.  

 Thuật toán REG thực hiện kết hợp các đỉnh A và đỉnh B thành một đỉnh đại diện 

A’, tương tự kết hợp đỉnh C và đỉnh E thành một đỉnh đại diện C’ và cuối cùng kết 

hợp đỉnh F và đỉnh G thành một đỉnh F’. Kết quả thu được đồ thị mạng xã hội Kite 

rút gọn như sau: 

 
Hình 2.9. Đồ thị mạng xã hội Kite rút gọn 
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Độ phức tạp của thuật toán REG. 

Thuật toán REG (G) thực hiện qua ba bước.  

Bước 1. Có độ phức tạp tính toán là O(n * (𝑑4 +	𝑑/)), với n = |V| và 𝑑4là độ phức 

tạp tính toán của thủ tục Neighbor (G, u) và 𝑑/ là độ phức tạp tính toán của thủ tục 

Clique (G, N). 

Bước 2. Duyệt lần lượt các cặp (đỉnh, tập các đỉnh lân cận) được lấy ra từ S để tìm 

các lớp tương đương có độ phức tạp tính toán là O(n * k), với k là bậc của các đỉnh 

trên đồ thị.  

Bước 3. Rút gọn h lớp tương đương nên có độ phức tạp tính toán sẽ là O(h * k), thông 

thường h << n.  Đối với những đồ thị mạng xã hội thường là dạng đồ thị có số các 

đỉnh lân cận (bậc của mỗi đỉnh) d = k << m, với d và m là các hằng số, nên thuật toán 

REG có độ phức tạp thời gian tuyến tính (O(n)). 

2.4. Thuật toán rút gọn đồ thị mạng xã hội dựa vào nguyên lý lan truyền nhãn 

Trên đồ thị mạng xã hội có khá nhiều đỉnh có nhãn giống với nhãn (trong cùng 

một cấu trúc cộng đồng) của một trong số các đỉnh lân cận, và nhãn của chúng luôn 

được cập nhật lại theo những đỉnh đó suốt trong quá trình lan truyền nhãn. Những 

đỉnh này tương đương với nhau theo cấu trúc, luôn có cùng nhãn trong các bước lan 

truyền nhãn, sẽ tạo thành các lớp tương đương và do vậy, có thể kết hợp chúng với 

nhau thành một đỉnh đại diện duy nhất cho cả lớp đỉnh nhằm giảm thiểu đáng kể số 

đỉnh và số cạnh của đồ thị mạng xã hội ban đầu mà không ảnh hưởng đến cấu trúc 

của đồ thị mạng xã hội ban đầu. Chương 1 luận án đã giới thiệu một số các thuật toán 

phổ biến để phát hiện cấu trúc cộng đồng trên đồ thị mạng xã hội. Một trong những 

thuật toán hiệu quả trong lĩnh vực này là thuật toán lan truyền nhãn LPA (Label 

Propagation Algorithm) [85] dựa vào phương pháp học bán giám sát trên đồ thị.  

2.4.1. Thuật toán lan truyền nhãn 

Nguyên lý cơ bản phương pháp lan truyền nhãn là sử dụng thông tin nhãn của 

các đỉnh được gắn nhãn để dự đoán thông tin về nhãn của những đỉnh chưa được gắn 

nhãn. LPA nói chung hoạt động như sau: ban đầu mỗi đỉnh trong mạng được gán một 

nhãn duy nhất. Trong mỗi lần lặp, các đỉnh sẽ cập nhật nhãn của nó thành nhãn xuất 
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hiện thường xuyên nhất trong vùng lân cận, nếu có nhiều đỉnh có nhãn thường xuyên 

nhất thì chọn một cách ngẫu nhiên. Phương pháp lan truyền nhãn đề cập đến ba tính 

năng chính như sau: 

(i) Tính năng đầu tiên là độ phức tạp thời gian gần tuyến tính. Đối với một mạng 

gồm n đỉnh và m cạnh, độ phức tạp thời gian của thuật toán lan truyền nhãn là 

O(m+n).  

(ii) Tính năng thứ hai là khả năng phát hiện cấu trúc cộng đồng của nó không phụ 

thuộc vào quy mô, độ lớn của mạng. Nó không bị ảnh hưởng bởi giới hạn độ 

phân giải như các phương pháp dựa trên mô đun.  

(iii) Tính năng thứ ba là tính ngẫu nhiên của nó, bao gồm nhãn ban đầu ngẫu nhiên, 

thứ tự cập nhật nhãn ngẫu nhiên và chọn ngẫu nhiên một trong các nhãn tối đa 

làm nhãn của đỉnh khi nhãn tối đa không phải là duy nhất.  

Ưu điểm lớn nhất của thuật toán lan truyền nhãn là thuật toán không yêu cầu 

bất kỳ tham số nào và thuật toán có độ phức tạp thời gian tính toán gần tuyến tính, do 

đó hiệu quả thực hiện của thuật toán lan truyền nhãn trong các mạng xã hội lớn là 

tương đối cao. 

Mạng xã hội được biểu diễn bởi đồ thị vô hướng liên thông G = (V, E), V là tập 

các đỉnh và E là tập các cạnh. Đỉnh v liền kề (lân cận) với w nếu (v, w) ∈ E (hoặc 

(w,v) ∈ E). Giả sử đỉnh v có k đỉnh liền kề, ký hiệu N(v) = {v1, v2, ..., vk}. Mỗi đỉnh 

vj liền kề với v mang nhãn L(vj) biểu thị cho cộng đồng mà vj thuộc về.  

Mỗi đỉnh được khởi tạo bằng một nhãn duy nhất và để các nhãn truyền qua 

mạng. Khi các nhãn lan truyền, các nhóm đỉnh được kết nối dày đặc nhanh chóng đạt 

được sự đồng thuận về một nhóm cùng nhãn duy nhất được tạo trên mạng, chúng tiếp 

tục mở rộng ra bên ngoài cho đến khi có thể lan truyền tiếp. Vào cuối quá trình lan 

truyền, các đỉnh có cùng nhãn được nhóm lại thành một cộng đồng. 

Trong quá trình cập nhật lan truyền nhãn, đỉnh x tại lần lặp thứ t cập nhật nhãn 

của nó dựa trên nhãn của các lân cận của nó tại lần lặp thứ t - 1. Lý tưởng nhất là quá 

trình lặp lại sẽ tiếp tục đến khi không có đỉnh nào trong đồ thị thay đổi nhãn. 
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Thuật toán lan truyền nhãn LPA [85] 

Input: Đồ thị mạng xã hội G = (V, E)  

Output: Các cộng đồng mạng xã hội  

Bước 1. Khởi tạo nhãn duy nhất cho tất cả các đỉnh trong mạng, L(i) = i, i ∈ V. 

Bước 2. Đặt X là danh sách (dãy) các đỉnh được sắp xếp theo thứ tự ngẫu nhiên. 

Bước 3. Với mỗi v ∈ X được chọn theo thứ tự ngẫu nhiên, cập nhật lại L(v) là nhãn 

của đỉnh lân cận xuất hiện thường xuyên nhất. 

Bước 4. Nếu mỗi đỉnh có nhãn là số lượng tối đa mà các đỉnh lân cận của nó có, thì 

dừng thuật toán, chuyển sang Bước 5; Ngược lại tiếp tục thực hiện Bước 2. 

Bước 5. Những đỉnh có cùng nhãn sẽ tạo thành một cộng đồng trên mạng xã hội. 

Độ phức tạp của thuật toán LPA là O(m+n) và đối với những đồ thị thưa là O(n), 

với n = |V|, m = |E|; Nghĩa là độ phức tạp của thuật toán LPA gần tuyến tính.  

Nhiều đề xuất phát triển, cải tiến thuật toán lan truyền nhãn bằng cách thay đổi 

cách gán nhãn ban đầu, cách liên kết ngẫu nhiên bị phá vỡ và liệu một đỉnh có bao 

gồm chính nó trong việc tính toán nhãn thường xuyên nhất trong vùng lân cận.  

Năm 2010, Liu và các cộng sự [66] đề xuất cải tiến thuật toán lan truyền nhãn 

ELPA dựa vào độ đo đơn thể nâng cao (Advanced modularity) để phát hiện các cấu 

trúc cộng đồng trong mạng hiệu quả hơn bằng cách kết hợp các lợi thế tự nhiên của 

cấu trúc cộng đồng. Năm 2012, Wu và các cộng sự [109] sử dụng phương pháp lan 

truyền đa nhãn cân bằng EMLPA (Balanced multi-label propagation) để phát hiện 

các cấu trúc cộng đồng gối nhau. Sau đó nhiều nhóm nghiên cứu tiếp tục cải tiến thuật 

toán lan truyền nhãn, như Wang và các cộng sự [104] đề xuất thuật toán lan truyền 

nhãn lai HLPA, sử dụng một chiến lược cập nhật lai để cải thiện hiệu quả quá trình 

lan truyền nhãn. Năm 2014, Zhang và các cộng sự [117] đề xuất thuật toán lan truyền 

nhãn dự báo chuyển đổi tỷ lệ. Năm 2018, Arab và Hasheminezhad [5] đề xuất thuật 

toán phát hiện cộng đồng hiệu quả với việc truyền nhãn bằng cách sử dụng tầm quan 

trọng của các đỉnh và trọng số của các cạnh.  

Đồ thị mạng xã hội thường rất phức tạp, có số đỉnh, số cạnh rất lớn, nên công 

việc phát hiện các cấu trúc cộng đồng trên mạng xã hội đòi hỏi rất nhiều thời gian.  
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Vì vậy, mặc dù thuật toán lan truyền nhãn đã có độ phức tạp thời gian tính toán gần 

tuyến tính, tuy nhiên gần đây vẫn có rất nhiều các nghiên cứu tiếp tục cải tiến, phát 

triển thuật toán lan truyền nhãn nhằm phát hiện cộng đồng nhằm đạt được hiệu quả 

cao hơn nữa. Tuy nhiên, hầu hết những thuật toán cải tiến, phát triển thuật toán lan 

truyền nhãn nêu trên chưa đề cập đến việc rút gọn đồ thị mạng xã hội theo nguyên lý 

lan truyền nhãn có thể giảm thiểu được đáng kể số đỉnh và số cạnh của đồ thị mạng 

xã hội giúp cho việc phát hiện cộng đồng mạng xã hội nhanh, hiệu quả tốt hơn. 

Phần tiếp theo trình bày tính chất tương đương của lớp đỉnh theo nguyên lý lan 

truyền nhãn và đề xuất thuật toán thực hiện kết hợp những đỉnh tương đương (có cùng 

nhãn, chung nhãn) với nhau thành một đỉnh đại diện giúp cho giảm thiểu đáng kể số 

đỉnh và số cạnh của đồ thị mạng xã hội.  

2.4.2. Rút gọn đồ thị mạng xã hội dựa vào nguyên lý lan truyền nhãn 

Trên đồ thị mạng xã hội thường có khá nhiều đỉnh có nhãn giống với nhãn của 

một trong số các đỉnh lân cận, và nhãn của chúng luôn được cập nhật lại theo những 

đỉnh đó suốt trong quá trình lan truyền nhãn. Những đỉnh này tương đương với nhau 

theo nguyên lý lan truyền nhãn, luôn có cùng nhãn trong các bước lan truyền tiếp theo 

và sẽ tạo thành các lớp tương đương. Do vậy, các lớp đỉnh tương đương này có thể 

kết hợp được với nhau thành một đỉnh đại diện nhằm giảm thiểu đáng kể số đỉnh và 

số cạnh của đồ thị mạng xã hội. Đồng thời giải quyết được vấn đề đặt ra là phát hiện 

cộng đồng trên các mạng xã hội có kích thước rất lớn, phát triển không ngừng theo 

thời gian. 

2.4.2.1. Lớp các đỉnh tương đương theo nguyên lý lan truyền nhãn 

Mạng xã hội được biểu diễn dưới dạng đồ thị đơn, liên thông G = (V, E), V là 

tập các đỉnh và E là tập các cạnh. Đỉnh v liền kề (lân cận) với w nếu (v, w) ∈ E (hoặc 

(w, v) ∈ E). Giả sử đỉnh v có k đỉnh liền kề, ký hiệu N(v) = {v1, v2, ..., vk}. Mỗi đỉnh 

liền kề vj mang nhãn L(vj) biểu thị cho cộng đồng mà vj thuộc về.  

Phương pháp lan truyền nhãn thực hiện cập nhật lại nhãn của đỉnh v theo nhãn 

xuất hiện thường xuyên nhất của các đỉnh liền kề. Một cách hình thức, nhãn của đỉnh 

v được cập nhật theo nhãn của các đỉnh u liền kề như sau [85]: 
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L(v) = ∑ [𝐿(𝑢) == 𝑙]�	��(8)f								
e^�Qe�	           (2.27) 

Trong đó: L(u) ký hiệu nhãn hiện tại của đỉnh u, 𝐿(𝑢) == 𝑙 tức là nhãn xuất hiện 

thường xuyên nhất của đỉnh u là 𝑙. 

L(v) ký hiệu nhãn mới của đỉnh v, N(𝑣) là tập các đỉnh liền kề (lân cận) của đỉnh v 

Công thức 2.27 xác định L(v) nhãn xuất hiện thường xuyên nhất (cực đại) trong tập 

các đỉnh lân cận N(v) của đỉnh v. 

Tính chất 2.13. Nếu hai đỉnh u, v Î V có các tập các đỉnh liền kề (lân cận) giống 

nhau N(u) = N(v) thì chúng có cùng nhãn, nghĩa là L(u) = L(v). 

Chứng minh.  Suy ra trực tiếp từ công thức (2.27)             ■ 

Nhãn của u, v được cập nhật lại theo nhãn của cùng một đỉnh xuất hiện thường xuyên 

nhất. Ví dụ đỉnh w Î N(u) = N(v).  

Hệ quả 2.1. 

(i) Các đỉnh treo tương đương được cập nhật cùng một nhãn 

(ii) Các đỉnh sườn tương đương được cập nhật cùng một nhãn  

Như vậy các đỉnh treo và đỉnh sườn tương đương được trình bày ở trên sẽ có 

cùng nhãn với nhau. 

Định nghĩa 2.6. Cho trước đồ thị vô hướng, liên thông G = (V, E). Hai đỉnh u, v Î 

V được gọi là hai đỉnh tương đồng trên G, ký hiệu là u » v khi và chỉ khi N(u) = N(v). 

Ví dụ 2.9. Xét đồ thị được cho như trong Hình 2.10. 

 
Hình 2.10. Đồ thị mạng xã hội G 
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Dễ thấy, các đỉnh 1, đỉnh 2, đỉnh 3 tương đương với nhau, đỉnh 1 » đỉnh 2 » 

đỉnh 3 vì N(đỉnh 1) = N(đỉnh 2) = N(đỉnh 3) = {Đỉnh 4}. Tương tự như vậy, đỉnh 6 » 

đỉnh 7  vì N(đỉnh 6) = N(đỉnh 7) = {đỉnh 4, đỉnh 5, đỉnh 8, đỉnh 9} hoặc đỉnh 14 » 

đỉnh 15 vì N(đỉnh 14) = N(đỉnh 15) = {đỉnh 10}. 

Quan hệ » hiển nhiên là quan hệ tương đương, do vậy, những đỉnh tương đồng 

(tương đương) sẽ tạo thành các lớp tương đương. Tất cả các đỉnh trong lớp tương 

đương, có thể kết hợp lại thành một đỉnh đại diện để rút gọn số đỉnh và số cạnh trên 

đồ thị.  

Cho trước đồ thị vô hướng, liên thông G = (V, E) và quan hệ » xác định q lớp 

tương đương Di, i = 1..q. Kết hợp những đỉnh tương đồng trong lớp Di, |Di| > 2, i = 

1..q, thành một đỉnh đại diện Di
', để nhận được đồ thị rút gọn   G1 = (V1, E1), trong 

đó: 

(i) V1= V - V2È {D’1, D’2, …, D’q}, với V2 = D1È D2È … ÈDq.   (2.28) 

(ii) E1 = E - {(u, v) | u Î V2, v Î N(u)} È {(v, D’i) | i = 1..q, v Î N(u), với u Î 

Di}               (2.29) 

Theo nguyên lý phương pháp lan truyền nhãn, thì nhãn của các đỉnh trong mỗi 

lớp tương đương cũng sẽ được cập nhật lại theo nhãn của đỉnh đại diện khi quá trình 

lan truyền nhãn kết thúc. 

Ví dụ 2.10. Kết hợp những đỉnh đồng nhất của đồ thị G trên Hình 2.10 như sau. Lớp 

tương đương gồm các đỉnh 1, đỉnh 2, và đỉnh 3 sẽ được đại diện bằng đỉnh 3', lớp 

tương đương gồm các đỉnh 6 và đỉnh 7 kết hợp với nhau và được đại diện bằng đỉnh 

7'. Tương tự, lớp tương đương gồm các đỉnh 11 và đỉnh 12 được đại diện bằng đỉnh 

12' và lớp tương đương gồm đỉnh 14 và đỉnh 15 được đại diện bằng đỉnh 15'. Khi đó 

đồ thị G ở Hình 2.10 sẽ được rút gọn như sau: 
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Hình 2.11. Đồ thị G1 rút các đỉnh tương đương từ G 

Đồ thị G có 16 đỉnh, 21 cạnh được rút gọn thành G1 còn 11 đỉnh và 12 cạnh. 

Hiển nhiên, L(đỉnh 1) = L(đỉnh 2) = L(đỉnh 3) = L(đỉnh 3’),  L(đỉnh 6) = L(đỉnh 7) = 

L(đỉnh 7’), L(đỉnh 14) = L(đỉnh 15) = L(đỉnh 15’) và L(đỉnh 11) = L(đỉnh 12) = 

L(đỉnh 12’), V1 = V - V2 È {D’1, D’2, …, D’q}, với V2 = D1 È D2 È … È Dq. 

2.4.2.2. Thuật toán kết hợp các đỉnh tương đồng tương đương trên đồ thị mạng xã 

hội 

Trên cơ sở nghiên cứu các tính chất tương đương của các đỉnh theo phương 

pháp lan truyền nhãn, Mục này đề xuất thuật toán LREN (Label based Reduce 

Equivalence Nodes) thực hiện rút gọn đồ thị trên cơ sở kết hợp các đỉnh tương đồng 

tương đương thành đỉnh đại diện nhằm giảm thiểu không gian tính toán của đồ thị. 

Thuật toán LREN (G) 

Input: G = (V, E) - đồ thị ban đầu 

Output: G1 = (V1, E1) - đồ thị thu được sau khi kết hợp các đỉnh tương đồng. 

Thuật toán LREN gồm ba bước như sau: 

Bước 1. Tìm tập những đỉnh đồng nhất của đồ thị mạng xã hội ban đầu 

Bước 2. Tìm các lớp tương đương của các đỉnh tương đồng trên đồ thị mạng xã hội 

Bước 3. Kết hợp các đỉnh tương đương thành đỉnh đại diện D’j   theo (2.28) và (2.29). 

Giả mã thuật toán Label based Reduce Equivalence Nodes (LREN) 
Input :  G = (V, E) 
Output: G1 = (V1, E1) - đồ thị thu được sau khi kết hợp các đỉnh tương đồng  
             VD - tập những đỉnh tương đồng của đồ thị G 

V1 = V;  
E1 = E; 
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S = Æ;            // Stack lưu các đỉnh tương đồng và tập đỉnh liền kề 
// Bước 1. Tìm tập các đỉnh lân cận và lưu vào S 
 for u Î V do { // Tìm tất cả các đỉnh tương đồng 
       N[u] = Neighbor(G, u); // Tìm các đỉnh liền kề với u 

if (!Clique(N[u] && |N[u]| > 1) then { // Kiểm tra u có thể là đỉnh tương đồng 
S.push(u, N[u]);  // Lưu cặp (u, N[u]) vào S 

} 
            } 
// Bước 2. Tìm các lớp tương đương của các đỉnh tương đồng 
 h = 1;  
 (u, M) = S.pop(); // Lấy ra từng đỉnh và tập đỉnh liền kề của nó 
 S[h] = {u} // Lớp các đỉnh tương đồng 
 N[h] = M; // Tập các đỉnh liền kề với đỉnh tương đồng thuộc lớp S[h] 
 while( S != Æ) do { 

(u, M) = S.pop(); 
j = 1; 
loop = true; 
while (j <= h && loop) do { 

if(N[j] == M) then { // Kiểm tra những đỉnh sườn tương đương 
D[j] = D[j] È {u};  // Đưa u vào lớp tương đương D[j] 
V1 = V1 - {u};   // Loại bỏ đỉnh u để sau đó thay bằng đỉnh đại diện 
for v Î N[j] do { 

        E1 = E1 - {(u, v)}; // Loại bỏ cặp cạnh liền kề u, v 
 } 
loop = false; 

 } 
       if (loop) then { 

h = h + 1; 
D[h] = {u}; 
N[h] = M;  

} 
} 

    }  
 k = 0; // Chỉ xét những lớp có nhiều hơn hoặc bằng 2 đỉnh tương đồng 
 for j = 1 to h do { 

if (|D[j]| ³ 2) then { 
k = k + 1;  
D’[k] = D[j]; 
N’[k] = N[j]; 

} 
} 

 
// Bước 3. Kết hợp các đỉnh tương tương đương ở lớp D[j] thành đỉnh tương đồng đại diện D’j 
 VD = Æ; 
 for j = 1 to k do { 

VD = VD È {D’j}; // Bổ sung đỉnh đại diện lớp tương đương 
for v Î N’[j] do { 

E1 = E1 È {(D’j, v)} // Bổ sung các cạnh liền kề của đỉnh đại diện 
} 

} 
  V1 = V1 È VD; 
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Thủ tục tính toán Neighbor(G, u): Tìm các đỉnh liền kề của u trong đồ thị G 
Input: Đồ thị G = (V, E, W) và đỉnh u Î V 
Output: N - tập các đỉnh liền của u trong đồ thị G 

 N = Æ; 
for v Î V do { 

if ((u, v) Î E) then { 
   N = N È {v}; 

}   
     } 

return N; 
 
Thủ tục tính toán Clique(G, N): Kiểm tra xem đồ thị con sinh bởi tập N trong đồ thị G có là đồ 
thị con đầy đủ hay không. 
Input:    Đồ thị G = (V, E, W) và tập đỉnh N Í V 
Output: True nếu đồ thị con sinh bởi tập đỉnh N trong đồ thị G1 là clique, ngược lại False 
 for u Î N do { 

for v Î N - {u} do { 
if ((u, v) Ï E) then { 

return false; 
} 

 }   
    } 

return true; 
 

Độ phức tạp tính toán của thuật toán LREN 

Thuật toán LREN (G) thực hiện qua ba bước với độ phức tạp như sau: 

Bước 1. Có độ phức tạp tính toán là O(n * d), với n = |V| và d là độ phức tạp của thủ 

tục tính toán Neighbor(G, u), tìm các đỉnh lân cận của u.  

Bước 2. Duyệt lần lượt các cặp (đỉnh, tập các đỉnh lân cận) được lấy ra từ S  để tìm 

các lớp tương đương có độ phức tạp tính toán là O(n * k), với k là bậc của các đỉnh 

trên đồ thị.  

Bước 3. Rút gọn h lớp tương đương nên có độ phức tạp tính toán sẽ là O(h * k), thông 

thường h << n.   

 Đối với những đồ thị mạng xã hội thường là dạng đồ thị có số các đỉnh lân cận 

(bậc của mỗi đỉnh) d = k << m, với d và m là hằng số, nên thuật toán LREN có độ 

phức tạp thời gian gần tuyến tính O(n). 
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2.5. Thực nghiệm và đánh giá 

Việc đánh giá mức độ cải thiện về độ phức tạp và tính hiệu quả, chất lượng rút 

gọn của các thuật toán đề xuất được thực nghiệm trên các bộ dữ liệu mạng xã hội 

chuẩn [47], [60]. 

2.5.1. Bộ dữ liệu  

 Để thấy rõ hiệu quả của thuật toán đề xuất, nghiên cứu sinh thực hiện thực 

nghiệm trên ba bộ dữ liệu. Nhóm thứ nhất gồm các bộ dữ liệu Com-Amazon, com-

Youtube và com-DBLP là các mạng xã hội lớn có trên nguồn dữ liệu đã được công 

bố công khai trên Stanford large network dataset collection [60].  

• Co-product purchasing network (Com-Amazon) [60]: Các đỉnh đại diện cho các 

sản phẩm. Các đỉnh liền kề đại diện cho các sản phẩm thường được mua lại. Các 

cộng đồng trong mạng được xác định theo hệ thống phân loại sản phẩm. Hệ số 

phân cụm trung bình của mạng là 0.3967, số lượng cấu trúc cộng đồng thực là 

75149 cộng đồng. 

• Co-publishing network (Com-DBLP) [60]: Các đỉnh đại diện cho các tác giả. 

Các đỉnh liền kề đại diện cho các tác giả có ít nhất một ấn phẩm được chia sẻ. 

Các cộng đồng được xác định là tập hợp các tác giả đã xuất bản trong cùng một 

tạp chí hoặc hội nghị. Hệ số phân cụm trung bình của mạng là 0.6324, số lượng 

cấu trúc cộng đồng thực là 13477 cộng đồng. 

• Com-Youtube [60]: Các đỉnh đại diện cho người dùng và các cạnh thể hiện mối 

quan hệ giữa hai người dùng. Các cộng đồng được xác định bởi tư cách thành 

viên trong các nhóm do người dùng tạo ra. Hệ số phân cụm trung bình của mạng 

là 0.0808, số lượng cấu trúc cộng đồng thực là 8385 cộng đồng. 

Như vậy qua phân tích ba bộ dữ liệu mạng Com-DBLP, com-Amazon và com-

Youtube ta thấy điểm khác biệt giữa các bộ dữ liệu như sau: 

Thứ nhất hệ số phân cụm của mạng Com-DBLP có giá trị lớn nhất 0.6324, sau 

đó đến mạng Com-Amazon là 0.3967 và cuối cùng nhỏ nhất mạng com-Youtube là 

0.0808. Hệ số phân cụm khác nhau phản ánh cấu trúc các mạng khác nhau.  
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Thứ hai xem xét tỉ lệ số cạnh - số đỉnh trên cả ba mạng là khá tương đồng nhau, 

đối với mạng com-Amazon là 2.76, mạng com-DBLP là 3.31 và mạng com-Youtube 

là 2.63.  

Thứ ba quy mô cộng đồng trung bình trong mạng com-DBLP là 53.41 lớn hơn 

so với hai mạng còn lại, gấp 2.75 lần mạng com-Amazon là 19.38 và gấp 3.96 lần 

mạng com-Youtube là 13.50 

Thứ tư cộng đồng trong mỗi bộ dữ liệu là khác nhau. Cộng đồng ở mạng com-

Amazon là danh mục các sản phẩm, đối với mạng com-DBLP là nơi xuất bản, và 

mạng com-Youtube là một nhóm người dùng. 

Cuối cùng, quy mô thành viên trung bình trong mạng khác nhau. Trung bình, 

một sản phẩm của com-Amazon được phân vào 8,74 danh mục sản phẩm khác nhau; 

một tác giả trong com-DBLP xuất bản tới 1,69 địa điểm và chỉ có một trong số mười 

người dùng com-YouTube tham gia nhóm sở thích. 

Như vậy ba bộ dữ liệu được đưa vào thực nghiệm là các bộ dữ liệu có tính đa 

dạng từ cấu trúc mạng đến tính chất của mạng, đảm bảo được yếu tố khách quan trong 

thực nghiệm. 

Bảng 2.2. Bảng các bộ dữ liệu thuộc nhóm thứ nhất 

Stt Bộ dữ liệu  
thực nghiệm 

Số đỉnh của    
đồ thị mạng    

xã hội 

Số cạnh của   
đồ thị mạng   

xã hội 

Số lượng         
cộng đồng thực tế 

công bố 

1 Com-DBLP  317080 1049866 13477 

2 Com-Amazon  334863 925872 75149 

3 Com-Youtube  1134890 2987624 8385 

 

2.5.2. Cài đặt thực nghiệm 

Kịch bản thực nghiệm 

Các thuật toán thực nghiệm được luận án thực hiện riêng lẻ với từng bộ dữ liệu 

và lúc này trên máy tính chỉ thực hiện duy nhất một chương trình.  
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Môi trường thực nghiệm là máy tính PC với cấu hình Intel™ Core™ i7-

9700CPU @4.70 GHz, 8 GB RAM, sử dụng hệ điều hành Windows 10. Công cụ lập 

trình thực hiện thuật toán là ngôn ngữ lập trình Python. 

2.5.3. Kết quả thực nghiệm 

 Số lượng đỉnh và số lượng cạnh của đồ thị rút gọn sau khi thực hiện thuật toán 

REG được thể hiện trong Bảng 2.3. 

Bảng 2.3. Số lượng đỉnh và cạnh của đồ thị mạng xã hội rút gọn bởi REG 
 

Stt Bộ dữ liệu 
thực nghiệm 

Số lượng 
đỉnh của đồ 
thị ban đầu 

Số lượng 
cạnh của đồ 
thị ban đầu 

Số lượng 
đỉnh của đồ 
thị rút gọn 

Số lượng 
cạnh của đồ 
thị rút gọn 

1 Com-Amazon 334863 925872 300271 703533 

2 Com-DBLP 317080 1049866 271484 773226 

3 Com-Youtube 1134890 2987624 852189 2095221 

Qua số liệu tại Bảng 2.3 thì số lượng đỉnh và cạnh được giảm sau khi thực hiện 

rút gọn đồ thị REG là khá lớn và lần lượt là 34592 đỉnh và 222339 cạnh đối với mạng 

Com-DBLP, 45596 đỉnh và 276640 cạnh đối với mạng Com-Amazon, 282701 đỉnh 

và 892403 cạnh đối với mạng Com-Youtube. Như vậy kết quả thực nghiệm cho thấy 

rằng kích thước của mạng xã hội càng lớn và cấu trúc của mạng xã hội xuất hiện 

nhiều các đỉnh tương đương theo độ đo trung tâm trung gian sẽ quyết định đến số 

lượng đỉnh và cạnh giảm được.  

Bảng 2.4. Tỷ lệ rút gọn đồ thị bởi REG 
 

Stt Bộ dữ liệu 
thực nghiệm 

Số lượng 
cạnh của đồ 
thị ban đầu 

Số lượng 
cạnh của đồ 
thị rút gọn 

Tỉ lệ  
rút gọn  
đồ thị 

1 Com-Amazon 925872 703533 0.240 

2 Com-DBLP 1049866 773226 0.264 

3 Com-Youtube 2987624 2095221 0.299 

Qua số liệu ở Bảng 2.4 cho thấy tỉ lệ rút gọn đồ thị mạng xã hội là khá lớn lần 

lượt là 0.240, 0.264 và 0.299 đối với các mạng Com-DBLP, Com-Amazon và Com-
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Youtube. Như vậy, một nhận xét quan trọng đã được khẳng định rằng hiệu suất rút 

gọn đồ thị tăng khi quy mô của mạng xã hội tăng lên, đồng thời giá trị số lượng đỉnh 

và cạnh rút gọn được có ý nghĩa quan trọng đối với bài toán phát hiện cộng đồng trên 

mạng xã hội. Tiếp theo, số lượng đỉnh và cạnh của đồ thị rút gọn sau khi thực hiện 

thuật toán LREN được thể hiện trong Bảng 2.5. 

Bảng 2.5. Số lượng đỉnh và cạnh của đồ thị mạng xã hội rút gọn bởi LREN 
 

Stt Bộ dữ liệu 
thực nghiệm 

Số lượng 
đỉnh của đồ 
thị ban đầu 

Số lượng 
cạnh của đồ 
thị ban đầu 

Số lượng 
đỉnh của đồ 
thị rút gọn 

Số lượng 
cạnh của đồ 
thị rút gọn 

1 Com- Amazon 334863 925872 301892 704251 

2 Com-DBLP 317080 1049866 272994 775148 

3 Com-Youtube 1134890 2987624 853874 2116447 

 

Qua số liệu tại Bảng 2.5 cho thấy số lượng đỉnh và cạnh được giảm sau khi thực 

hiện thuật toán rút gọn đồ thị theo nguyên lý lan truyền nhãn LREN là khá lớn và các 

giá trị lần lượt là 32971 đỉnh và 221621 cạnh đối với mạng Com-DBLP, 44086 đỉnh 

và 274718 cạnh đối với mạng Com-Amazon, 281016 đỉnh và 871177 cạnh đối với 

mạng Com-Youtube.  

Bảng 2.6. Tỷ lệ rút gọn đồ thị bởi LREN 

Stt Bộ dữ liệu 
thực nghiệm 

Số lượng cạnh 
của đồ thị  
ban đầu 

Số lượng cạnh 
của đồ thị  

rút gọn 

Tỉ lệ rút gọn  
đồ thị 

1 Com-Amazon 925872 704251 0.239 

2 Com-DBLP 1049866 775148 0.262 

3 Com-Youtube 2987624 2116447 0.292 

Qua số liệu tại Bảng 2.6 cho thấy tỉ lệ rút gọn đồ thị mạng xã hội của thuật toán 

LREN là khá lớn và lần lượt là 0.239, 0.262 và 0.292 đối với các mạng Com-DBLP, 

Com-Amazon và Com-Youtube. Như vậy kết quả thực nghiệm tại các bảng 2.3, bảng 

2.4, bảng 2.5 và bảng 2.6 khẳng định rằng kích thước của mạng xã hội càng lớn và 
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cấu trúc của mạng xã hội xuất hiện nhiều các đỉnh tương đương theo độ đo trung tâm 

trung gian và nguyên lý lan truyền nhãn quyết định đến số lượng đỉnh và cạnh giảm 

được.  

2.6. Kết luận chương 2  

Chương 2 trình bày các tính chất của các đỉnh tương đương theo độ đo trung 

tâm trung gian và phương pháp kết hợp các lớp đỉnh tương đương có cùng độ đo 

trung tâm trung gian để rút gọn đồ thị mạng xã hội. Đồng thời trong chương 2 cũng 

trình bày phương pháp kết hợp các lớp đỉnh tương đương theo nguyên lý lan truyền 

nhãn để rút gọn đồ thị mạng xã hội. Chương này trình bày các kết quả chính như sau: 

- Đề xuất thuật toán REG thực hiện rút gọn đồ thị mạng xã hội ban đầu dựa vào 

các lớp đỉnh tương đương theo độ đo trung tâm trung gian nhưng vẫn bảo toàn giá trị 

độ đo trung tâm trung gian của đồ thị. Kết quả này được công bố trong công trình 

[CT1], [CT4]. 

- Đề xuất thuật toán rút gọn đồ thị LREN thực hiện kết hợp những đỉnh tương 

đương với nhau theo tiêu chí lan truyền nhãn thành đỉnh đại diện nhằm giảm thiểu 

số đỉnh, cạnh của đồ thị khá nhiều và qua đó giảm độ phức tạp tính toán của các thuật 

toán phát hiện cấu trúc cộng đồng trên mạng xã hội. Kết quả này được công bố trong 

công trình [CT3]. 

- Đồng thời trong chương này cũng tiến hành thực nghiệm các thuật toán trên các 

bộ dữ liệu thực nghiệm từ kho dữ liệu mạng xã hội lớn nhằm đánh giá tính hiệu quả 

của các thuật toán đề xuất.  

- Thuật toán rút gọn đồ thị mạng xã hội dựa trên các lớp đỉnh tương đương về độ 

đo trung tâm trung gian đã cải tiến hiệu quả thời gian tính toán độ đo trung tâm trung 

gian và bảo toàn được giá trị độ đo trung tâm trung gian trên đồ thị sau khi rút gọn. 

Thuật toán rút gọn đồ thị mạng xã hội dựa theo nguyên lý lan truyền nhãn đã chứng 

minh được hiệu quả. Chính vì vậy, luận án tiếp tục đề xuất áp dụng thuật toán rút gọn 

đồ thị mạng xã hội để cải tiến thuật toán phát hiện cộng đồng trên mạng xã hội nhanh, 

hiệu quả cao hơn. 
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CHƯƠNG 3. ÁP DỤNG THUẬT TOÁN RÚT GỌN ĐỒ THỊ                
ĐỂ PHÁT HIỆN CỘNG ĐỒNG TRÊN MẠNG XÃ HỘI 

 

3.1. Giới thiệu 

Do tính chất của mạng xã hội có cấu trúc khá tự do và kích thước lớn, không 

ngừng phát triển theo thời gian, vì vậy hầu hết các thuật toán phát hiện cộng đồng 

truyền thống mất rất nhiều thời gian và chưa thực sự hiệu quả. Một trong những cách 

tiếp cận để khắc phục được hạn chế trên là sử dụng phương pháp rút gọn đồ thị mạng 

xã hội và vẫn bảo toàn được các tính chất của cộng đồng sau khi rút gọn được đề xuất 

tại chương 2 nhằm mục đích giảm thiểu thời gian tính toán. Chương 3 của luận án 

trình bày (i) Đề xuất thuật toán cải tiến thời gian tính độ đo trung tâm trung gian trên 

đồ thị mạng xã hội, (ii) Đề xuất phát triển thuật toán phát hiện cộng đồng mạng xã 

hội trên đồ thị rút gọn dựa vào độ đo trung tâm trung gian, (iii) Đề xuất phát triển 

thuật toán lan truyền nhãn trên đồ thị rút gọn để phát hiện cộng đồng nhanh, hiệu quả 

mà không yêu cầu tối ưu hóa hàm mục tiêu cũng như thông tin dự đoán về các cộng 

đồng. Điều này hoàn toàn phù hợp với tính chất của mạng xã hội là hầu hết không thể 

dự đoán trước được số lượng cộng đồng đang tồn tại và cộng đồng thì thường xuyên 

thay đổi theo thời gian. Kết quả thực nghiệm trên các bộ dữ liệu mẫu khẳng định tính 

hiệu quả của thuật toán đề xuất, thời gian thực hiện của thuật toán đề xuất giảm thiểu 

đáng kể so với các thuật toán đã công bố trước đó. Kết quả nghiên cứu ở chương này 

được công bố trong công trình số [CT2], [CT3]. 

Xuất phát từ ý tưởng của phương pháp phát hiện cộng đồng dựa vào độ đo trung 

tâm trung gian, nghiên cứu sinh nhận thấy trên đồ thị mạng xã hội có khá nhiều đỉnh 

tương đương với nhau theo cấu trúc có cùng độ đo trung tâm trung gian, chúng tạo 

thành các lớp tương đương và có thể kết hợp chúng lại với nhau thành một đỉnh đại 

diện duy nhất cho cả lớp đỉnh. Nhờ vậy có thể giảm thiểu được đáng kể số đỉnh và 

cạnh của đồ thị mạng xã hội ban đầu, tiết kiệm được chi phí tính toán mà lại không 

ảnh hưởng đến cấu trúc của đồ thị mạng xã hội ban đầu. Vì vậy nghiên cứu sinh đề 

xuất áp dụng thuật toán rút gọn đồ thị mạng xã hội dựa vào độ đo trung tâm trung 
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gian để cải tiến thời gian tính toán của thuật toán tính độ đo trung tâm trung gian đồng 

thời cải tiến nhóm thuật toán phát hiện cộng đồng mạng xã hội dựa vào độ đo trung 

tâm trung gian nhanh và hiệu quả hơn. 

Phát hiện cộng đồng trên mạng xã hội là một nhiệm vụ quan trọng hàng đầu 

trong phân tích mạng xã hội. Để giải quyết nhiệm vụ này, nhiều thuật toán phát hiện 

cộng đồng trên mạng xã hội đã được đề xuất. Tuy nhiên, các thuật toán này hầu hết 

chưa đạt hiệu quả trong việc phát hiện cộng đồng trên các mạng xã hội quy mô rất 

lớn do độ phức tạp về thời gian và không gian tính toán. Để giải quyết thách thức đặt 

ra, chương 2 luận án đã đề xuất các thuật toán rút gọn đồ thị dựa vào các lớp đỉnh 

tương đương về độ đo trung tâm trung gian và theo nguyên lý lan truyền nhãn. Đồng 

thời, tiến hành thực nghiệm trên các mạng xã hội khác nhau cùng với độ đo tỷ lệ rút 

gọn đồ thị đã chứng minh tính ưu việt và hiệu quả của thuật toán rút gọn đồ thị đề 

xuất. Chương 3 luận án tiếp tục áp dụng các thuật toán rút gọn đồ thị mạng xã hội đã 

được đề xuất ở chương 2 để thực hiện phát hiện các cộng đồng mạng xã hội hiệu quả. 

Đồng thời trong chương 3 luận án cũng thực hiện các thực nghiệm trên các mạng xã 

hội khác nhau và sử dụng các độ đo để đánh giá tính ưu việt và hiệu quả của các thuật 

toán phát hiện cộng đồng trên mạng xã hội đề xuất. 

3.2. Thuật toán tính nhanh độ đo trung tâm trung gian trên đồ thị mạng xã hội rút gọn 

Theo Jamour và cộng sự (năm 2018) [48], Nakajima và cộng sự (năm 2020) 

[74] đều khẳng định rằng thuật toán tính độ đo trung tâm trung gian của Brandes [18], 

[19] đề xuất đến nay vẫn là một trong những thuật toán nhanh nhất để tính toán độ đo 

trung tâm trung gian trên đồ thị kích thước lớn. Vì vậy việc phát triển dựa vào thuật 

toán gốc Brandes vẫn đạt được những hiệu quả nhất định. Dựa vào phương pháp tính 

độ đo trung tâm trung gian CB theo kỹ thuật tích lũy phụ thuộc của Brandes [18], [19] 

và sử dụng các định nghĩa, tính chất nêu ở Mục 2.1 của chương 2, luận án đề xuất 

thuật toán FBC tính nhanh độ đo trung tâm trung gian CB của các cạnh trên đồ thị 

mạng xã hội. 

3.2.1. Duyệt đồ thị theo chiều rộng 
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Để thực hiện thuật toán tính độ đo trung tâm trung gian của các đỉnh trên đồ thị 

một cách hiệu quả, người ta thường sử dụng phương pháp duyệt theo chiều rộng BFS 

(Breadth-First Search) [55]. Thuật toán duyệt theo chiều rộng tìm kiếm các đường đi 

ngắn nhất từ đỉnh gốc qua các cạnh tới tất cả các đỉnh khác trong đồ thị. Các cạnh 

giữa các mức của quá trình duyệt BFS bắt đầu từ đỉnh gốc X sẽ tạo thành đồ thị định 

hướng, phi chu trình, được gọi DAGX. Với mỗi đỉnh v trên DAGx, khoảng cách của 

đỉnh v đến gốc x, được ký hiệu là dv, là số các cạnh trên đường đường đi ngắn nhất 

từ x đến v. 

Thuật toán BFS 

Input:     G = (V, E), x Î V 

Output:  Đồ thị duyệt theo chiều rộng BFS: DAGx 

Bước 1. Duyệt theo chiều rộng BFS bắt đầu từ đỉnh x Î V.  

Bước 2. Gắn nhãn cho từng đỉnh bằng số các đường đi ngắn nhất đi từ gốc x tới 

chúng. Đỉnh gốc bắt đầu được gắn nhãn bằng 1. Sau đó thực hiện từ trên xuống, nhãn 

của các đỉnh ở mức tiếp theo bằng tổng số nhãn của các đỉnh cha của chúng.  

Bước 3. Tính số các đường đi ngắn nhất từ gốc trên DAGx 

• Bắt đầu từ đỉnh gốc x với khoảng cách cho trước dx = 0; 

• Đối với mỗi đỉnh i liền kề với x (với (x, i) Î E)  ta thực hiện tính khoảng cách 

di = dx + 1. 

• Lặp lại bước 3 cho đến khi không còn lại đỉnh nào là không được gắn nhãn. 

3.2.2. Thuật toán tính nhanh độ đo trung tâm trung gian 

Nghiên cứu sinh đề xuất thuật toán tính nhanh độ đo trung tâm trung gian FBC 

(Fast algorithm for Betweenness Centrality) trên đồ thị mạng xã hội. Ý tưởng của 

thuật toán đề xuất là thay vì thực hiện tính toán độ đo trung tâm trung gian trên đồ thị 

mạng xã hội ban đầu như thuật toán gốc Brandes [19], thuật toán đề xuất FBC thực 

hiện rút gọn đồ thị mạng xã hội ban đầu nhằm giảm thiểu không gian tính toán nhưng 

vẫn bảo toàn được giá trị độ đo trung tâm trung gian và thực hiện tính toán độ đo 

trung tâm trung gian trên đồ thị mạng xã hội rút gọn. 
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Thuật toán FBC (Fast algorithm for Betweenness Centrality) 

Input: Đồ thị mạng xã hội G = (V, E) 

Output: Độ đo trung tâm trung gian của các cạnh trên đồ thị mạng xã hội. 

Thuật toán đề xuất FBC bao gồm bốn bước như sau: 

Bước 1. Thực hiện thuật toán REG (G) đã nêu ở Mục 2.3 thực hiện rút gọn các lớp 

đỉnh treo và đỉnh sườn tương đương về độ đo trung tâm trung gian, chuyển đồ thị 

mạng xã hội ban đầu G = (V, E) về đồ thị mạng xã hội rút gọn G1 = (V1, E1). 

Bước 2. Khởi tạo các giá trị cho mảng CB[e] = 0, e Î E2, stack S = Æ, queue Q = Æ, 

bốn mảng bổ sung Prx, Pox, δ và d. Mảng δ xác định tỷ số đường đi ngắn nhất từ gốc 

x tới mỗi đỉnh trên DAGx, mảng d đo khoảng cách của mỗi đỉnh từ gốc x. Ban đầu, 

khoảng cách của các đỉnh và gốc đều gán bằng -1. Mảng Prx, là danh sách các đỉnh 

cha liên kết với mỗi đỉnh v, Pos[v] chứa những đỉnh con ở dưới v trong lần duyệt theo 

chiều rộng BFS từ gốc x. VC là tập các đỉnh treo, VS là tập các đỉnh sườn của G1.  

Bước 3. Duyệt theo chiều rộng BFS từ gốc x để tìm những đường đi ngắn nhất tới tất 

cả các đỉnh khác. Trong bước này, mỗi phần tử được đặt vào một hàng đợi khi nó 

được tìm thấy. Khi duyệt theo chiều rộng, khoảng cách từ gốc x tới từng đỉnh v được 

tính. Với mỗi đỉnh v được tìm thấy trong lần duyệt BFS sẽ tương ứng với hai danh 

sách các đỉnh cha, đỉnh con liền kề v và δ[t] là số đường đi ngắn nhất đi từ x đến t.  

Bước 4. Tính độ đo trung tâm trung gian CB của các cạnh theo kỹ thuật tích lũy của 

Brandes. Với mỗi DAGx, x Î V2, tính độ đo trung tâm trung gian của các cạnh trên 

DAGx, sau đó cộng dồn vào những cạnh đã được tính trên những DAG đã được duyệt 

trước đó cho độ đo trung tâm trung gian của các cạnh trên toàn đồ thị mạng xã hội. 

Giả mã thuật toán Fast Algorithm for Betweenness Centrality (FBC) 
Input:   + G = (V, E) đồ thị mạng xã hội  
Output: + CB(e), e ∈ E  
// Bước 1. 
 G1 = RED (G);  // Kết hợp các đỉnh treo, sườn tương đương, G1 = (V1, E1) 
 VC, VS - tập các đỉnh treo, đỉnh sườn của G1 

// Bước 2. Khởi tạo các giá trị 
for all e ∈ E1  do { 
      CB[e] = 0; // Khởi  tạo giá trị độ đo trung tâm trung gian ban đầu là 0 
 } 
V2 = V1 - VC;  // Tập các đỉnh không phải là đỉnh treo 
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for x ∈ V2  do { / /Duyệt BFS bắt đầu từ đỉnh x – không phải đỉnh treo 
     S = Æ;   //empty stack;  
     Q = Æ;  //empty queue; 
     for w ∈ V1  do { 

Prx[w] = Æ; // Danh sách các tiền tố (đỉnh cha) liền kề với w trên DAGx 
Pox[w] = Æ; // Danh sách các hậu tố (đỉnh con) liền kề với w trên DAGx 
δ[w] = 0;      // Trọng số của đỉnh w  
d[w] = -1;    // Khoảng cách từ x đến w, ban đầu là -1 (chưa được duyệt) 

      } 
// Bước 3. Duyệt BFS từ gốc x để tìm những đường đi ngắn nhất tới tất cả các đỉnh khác 
                  δ[x] = 1; // Số đường đi ngắn nhất từ x 

     d[x] = 0; // Khoảng cách đường đi ngắn nhất đi từ x 
     Q.enqueue(x);             //Nạp x vào hàng đợi Q 

      while (Q != Æ) do{     // Duyệt theo chiều rộng BFS 
v  =  Q.removefront();  // Lấy ra phần tử đầu hàng đợi Q và gán cho v 
S. push(v);  // Đưa v vào S (stack) 
for w ∈ N[v] do{   // Với mọi đỉnh w liền kề với v, ban đầu là x 

if (d[w] < 0) then {  // Khi đỉnh w chưa được duyệt - gặp lần đầu 
Q.enqueue(w);   // Đưa w vào hàng đợi Q 
d[w] = d[v] + 1; // Tăng khoảng cách đường đi ngắn nhất lên 1 
δ[w] = δ[v]; 

} 
// Khi đường đi ngắn nhất từ x tới w đi qua v trên đồ thị DAGx 
if (d[w] == d[v] + 1) then { // Khi w là con của v trên DAGx 

δ [w] = δ [w] + δ [v]; 
Prx[w].append(v); // Bổ sung v vào danh sách Prx[w] 
Pox[v].append(w); // Bổ sung v vào danh sách Pox[w] 

 } 
         } 
 // Bước 4. Tính tích lũy độ đo trung tâm trung gian CB của các cạnh trên DAGx 

                 while (S != Æ) do { // S chứa các đỉnh theo thứ tự không giảm theo khoảng cách từ x 

w = S.pop();          // Lấy phần tử ở cuối Stack S và gán cho w 

if (Pox[w] == Æ) then { // w là là 

v = Prx[w] Ç N [w]; // v là cha của w 

e = (v, w); // e ∈ E1 

if (w ∈ VC) then {  // Nếu w là lá và là đỉnh treo  
t[e] = W1(w); // Tính độ đo trung tâm trung gian của cạnh e trên DAGx 

}else  if (w ∈ VS ) then { // Nếu w là đỉnh sườn và là lá 
t[e]=δ [v]/δ [w]* W1(w) + 1/|N[w]|;  

} else { // w lá và không phải đỉnh treo, không phải đỉnh sườn 
t[e] = δ [v] / δ [w];   Tính độ đo trung tâm trung gian cạnh e trên DAGx 

} 

CB[e] = CB[e] + t[e];// Cộng dồn độ đo trung tâm trung gian cạnh e 

} // if(Pox[w] == Æ) 

else {// Khi w không phải là lá trên DAGx 

m = 0;  
for all k ∈ Pox[w] do{ 

e = (w, k);  // e ∈ E2 và t[e] đã được tính ở bước trước 

               m = m + t[e]; // Tổng độ đo trung tâm trung gian các cạnh liên thuộc w 
} 
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for all v ∈ Prx[w] do { 
e = (v, w);  // e ∈ E2 
if (v == x && v ∈ VS) then { // Khi gốc x là đỉnh sườn 

t[e] = ((m + 1) * δ [v] / δ [w] + 1 / |N(x)|) * W2(x); 
}else{ 

t[e] = (m + 1) * δ [v] / δ [w]; 
} 
CB(e) = CB(e) + t[e];  

} 
} // else Khi w không phải là lá 

}       // while (S != Æ) – khi w chưa phải là gốc 
    }             // for x ∈ V2 

 

Độ phức tạp của thuật toán FBC 

Kích thước bộ nhớ của stack, queue và các mảng σ và d là O(|V2|), nghĩa là cỡ 

của các cấu trúc bổ sung được giới hạn bằng số đỉnh V2 của đồ thị. Bộ nhớ cần thiết 

cho mảng liên kết được giới hạn bởi số cạnh E2, đó là O(|E1|). Bởi mỗi lần duyệt BFS 

được tính độc lập, chỉ cần duy trì một bản copy của những cấu trúc này. Độ phức tạp 

tính toán của việc duyệt cây BFS là O(|V2| + |E1|) và của việc tích lũy (accumulation) 

cũng vào khoảng O(|V2| + |E1|), số các bước cực đại được xác định bởi số đỉnh cha 

là O(|E1|), và số đỉnh con tương ứng là O(|V2|). Vậy, độ phức tạp của thuật toán sẽ là 

O(|V2|2 +|V2| * |E1|). Trong trường hợp |E1| > |V2|, thì độ phức tạp của thuật toán sẽ 

là O(|V2| * |E1|). Thuật toán của Brandes [19] có độ phức tạp là O(|V|2 +|V| * |E|), do 

vậy thuật toán cải thiện nhanh hơn, hiệu quả, bởi vì thông thường thì |V2| < |V| và |E1| 

< |E|. 

3.3. Thuật toán phát hiện cộng đồng trên đồ thị rút gọn dựa vào độ đo trung tâm 

trung gian 

Thuật toán phát hiện cấu trúc cộng đồng trên đồ thị dựa vào độ đo trung tâm 

trung gian điển hình và phổ biến nhất chính là thuật toán GN (Girvan-Newman) [76]. 

Dựa vào ý tưởng của Girvan-Newman, nghiên cứu sinh đề xuất phát triển thuật toán 

CDAB (Community Detection Algorithm based on Betweenness) phát hiện cấu trúc 

cộng đồng trên đồ thị rút gọn dựa vào độ đo trung tâm trung gian. Xuất phát từ độ 

phức tạp thời gian tính toán của thuật toán GN trên đồ thị mạng xã hội rất lớn, nghiên 
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cứu sinh thực hiện đề xuất cải tiến thời gian tính toán bằng cách giảm thiểu thời gian 

tính toán độ đo trung tâm trung gian của các cạnh trên đồ thị. 

Thuật toán đề xuất CDAB gồm các bước như sau: 

Input: Đồ thị mạng xã hội G = (V, E)  

Output: Tập các cộng đồng mạng xã hội. 

Bước 1. Đề xuất thực hiện tính độ đo trung tâm trung gian của tất cả các cạnh trong 

mạng theo thuật toán tính nhanh độ đo trung tâm trung gian FBC đề xuất ở Mục 3.2. 

Bước 2. Tìm những cạnh có độ đo trung tâm trung gian lớn nhất và loại bỏ chúng,  

Bước 3. Đề xuất thực hiện tính lại độ đo trung tâm trung gian của tất cả các cạnh 

trong các thành phần còn lại của mạng theo thuật toán tính nhanh độ đo trung tâm 

trung gian FBC đã được đề xuất ở Mục 3.2. 

Bước 4. Lặp lại từ bước 2 cho đến khi đến khi không có cạnh nào vượt qua ngưỡng 

của độ đo trung tâm trung gian cho trước hoặc không còn cạnh trung gian. 

Như vậy thuật toán đề xuất CDAB thực hiện cải tiến so với thuật toán gốc GN 

ở Bước 1 và Bước 3 khi sử dụng thuật toán tính nhanh độ đo trung tâm trung gian 

FBC nhằm giảm thiểu thời gian tính toán của thuật toán phát hiện cộng đồng mạng 

xã hội. 

Ví dụ 3.1. Minh hoạ thuật toán CDAB 

- Cho đồ thị mạng xã hội Kite ban đầu như Hình 2.8 

- Thực hiện thuật toán REG rút gọn các đỉnh tương đương theo độ đo trung tâm trung 

gian ta thu được đồ thị mạng xã hội Kite rút gọn như Hình 2.9 

- Thực hiện thuật toán GN trên đồ thị mạng xã hội Kite rút gọn ta thu được hai cộng 

đồng như Hình 3.1 
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Cộng đồng 𝐶4  

gồm tập các đỉnh {D, A’, C’, F’} 

 

 

 
 

Cộng đồng 𝐶/  
gồm tập các đỉnh {H, I, J} 

Hình 3.1. Các cộng đồng của đồ thị mạng xã hội Kite 

 Trong đó A’ = {A, B}, C’ = {C, E}, F’ = {F, G}. Vậy các cộng đồng của đồ thị 

ban đầu ở Hình 2.8 là 𝐶4 = {𝐷, 𝐴, 𝐵, 𝐶, 𝐷, 𝐸, 𝐹, 𝐺} và 𝐶/ = {𝐻, 𝐼, 𝐽}. 

Độ phức tạp thời gian tính toán của thuật toán CDAB 

 Đối với đồ thị liên thông, vô hướng và không trọng số G = (V, E) với 𝑚 =

|𝐸|	, 𝑛 = |𝑉|. Đồ thị ban đầu G = (V, E) sau khi rút gọn đồ thị là 𝐺4 = (𝑉4, 𝐸4) với 

𝑚4 = |𝐸|	, 𝑛4 = |𝑉| trong đó 𝑚4 < 	𝑚, 	𝑛4 < 	𝑛. Độ phức tạp của thuật toán CDAB 

là 𝑂(𝑚4
/	𝑛4) và đối với trường hợp đồ thị thưa là 𝑂(	𝑛4

L). 

Độ phức tạp của thuật toán Girvan - Newman là m cạnh cần loại bỏ với mỗi 

bước lặp có độ phức tạp O(mn) cần thời gian là 𝑂(𝑚/𝑛) và đối với trường hợp đồ thị 

thưa là 𝑂(𝑛L). Vì số đỉnh của đồ thị lớn thường nhỏ hơn số cạnh rất nhiều, nghĩa là 

n << m, nên độ phức tạp của thuật toán CDAB là nhỏ hơn so với thuật toán GN. 

Xuất phát từ ý tưởng nhóm thuật toán phát hiện cộng đồng dựa vào nguyên lý 

lan truyền nhãn, nghiên cứu sinh nhận thấy trên đồ thị mạng xã hội có khá nhiều đỉnh 

có nhãn giống với nhãn (trong cùng một cộng đồng) của một trong số các đỉnh lân 

cận, và nhãn của chúng luôn được cập nhật lại theo những đỉnh đó suốt trong quá 

trình lan truyền nhãn. Những đỉnh này tương đương với nhau theo cấu trúc, luôn có 

cùng nhãn trong các bước lan truyền nhãn, sẽ tạo thành các lớp tương đương và do 

vậy, có thể kết hợp chúng với nhau thành một đỉnh đại diện duy nhất cho cả lớp đỉnh 

nhằm giảm thiểu đáng kể số đỉnh và số cạnh của đồ thị mạng xã hội ban đầu mà không 
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ảnh hưởng đến cấu trúc của đồ thị mạng xã hội ban đầu. Vì vậy, nghiên cứu sinh đề 

xuất thuật toán rút gọn đồ thị mạng xã hội dựa vào nguyên lý lan truyền nhãn và áp 

dụng vào nhóm thuật toán phát hiện cộng đồng dựa vào lan truyền nhãn để phát hiện 

cộng đồng mạng xã hội nhanh và hiệu quả hơn. 

3.4. Thuật toán lan truyền nhãn phát hiện cộng đồng trên đồ thị mạng xã hội rút gọn  

Theo phương pháp lan truyền nhãn, thì nhãn của các đỉnh trong mỗi lớp tương 

đương cũng sẽ được cập nhật lại theo nhãn của đỉnh đại diện khi quá trình lan truyền 

nhãn kết thúc. Nghiên cứu sinh đề xuất thuật toán LPAA (Label Propagation 

Algorithm on Abridged graph) lan truyền nhãn phát triển trên đồ thị rút gọn. 

Input: Đồ thị vô hướng, liên thông G = (V, E) 

Output: Các cấu trúc cộng đồng trên đồ thị mạng xã hội 

Thuật toán thực hiện qua 2 bước: 

Bước 1. Sử dụng thuật toán đề xuất LREN (G) thực hiện tìm các đỉnh đồng nhất 

tương đương của đồ thị G = (V, E) và rút gọn các đỉnh tương đương thành đồ thị G1 

= (V1, E1). 

Bước 2. Thực hiện thuật toán lan truyền nhãn trên đồ thị rút gọn G1 để phát hiện 

những đỉnh có cùng nhãn tạo thành các cấu trúc cộng đồng mạng xã hội. 

Thuật toán lan truyền nhãn phát triển trên đồ thị rút gọn thực hiện lặp lại qua 

nhiều bước. Mỗi bước lặp nhãn của các đỉnh trên đồ thị sẽ được cập nhật lại theo 

nhãn của đỉnh lân cận xuất hiện thường xuyên nhất theo công thức tính (2.28) và 

(2.29).  

Điều kiện dừng của thuật toán: kiểm tra xem nhãn của các đỉnh ở bước hiện tại so 

với nhãn của các đỉnh ở bước trước, nếu không có thay đổi nhãn xảy ra thì thuật toán 

dừng (bước tiếp theo sẽ không có sự thay đổi bất kỳ nhãn nào). 

Giả mã thuật toán LPAA 
Input: Đồ thị vô hướng, liên thông G = (V, E) 
Output: Các cộng đồng trên mạng xã hội 
LREN(G);    //Kết quả là đồ thị rút gọn G1 = (V1, E1) 
i = 0; //Lần lặp thứ i 
for  v Î V1 do //Khởi tạo nhãn của G1 

 L(i, v) = v; 
while (Chưa thỏa Điều kiện dừng thuật toán) do { 
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 i = i + 1;  //Lan truyền nhãn ở bước tiếp theo 
for v Î V1 do{ 

  N(v) = Neighbor(G, v); //Tìm các nút liền kề với v 
  //Xếp các nút lân cận của v theo thứ tự ngẫu nhiên thành mảng A[]          

 A[k] = N(v)[k]; // k = |N(v)|   
//Đếm số lần xuất hiện thường xuyên của nhãn trong A[] 

  j = 0; max = 1; //max số lần xuất hiện cực đại  
  for (j = 1; j < k; j++){  

   dem = 0;      
                                        // Đếm số lần xuất hiện thường xuyên của nhãn A[j] 

for (l = 0; l < k; l++) 
   if (L(i-1, A[l]) == L(i-1, A[j]))  
    dem = dem +1;  

if (dem > max)  
   max = dem; 

       }       
  //Gắn nhãn v theo nút trong N(v) xuất hiện thường xuyên nhất là A[j] 
  L(i, v) = L(i-1, A[j]); 
    }//Thỏa mãn <Điều kiện dừng lan truyền nhãn> 
} // return L(i, v) với mọi nút v Î V1 ở lần lặp i cuối cùng. 

 
Thủ tục tính toán Neighbor(G, u): Tìm các đỉnh liền kề của u trong đồ thị G 
Input: Đồ thị G = (V, E, W) và đỉnh u Î V 
Output: N - tập các đỉnh liền của u trong đồ thị G 

 N = Æ; 
for v Î V do { 

if ((u, v) Î E) then { 
   N = N È {v}; 

}   
     } 

return N; 
 

Độ phức tạp tính toán của thuật toán LPAA  

Khi thuật toán kết thúc thì những đỉnh có cùng nhãn sẽ ở trong cùng một cộng 

đồng của mạng xã hội. Những đỉnh trong mỗi lớp tương đương được xác định trong 

giai đoạn 1 có nhãn trùng với nhãn của đỉnh đại diện, do vậy chúng cũng sẽ cùng 

cộng đồng với đỉnh đại diện. 

Thuật toán LREN (G) có độ phức tạp thời gian gần tuyến tính O(n) và thuật 

toán lan truyền nhãn trên đồ thị mạng xã hội cũng có độ phức tạp tính toán gần tuyến 

tính, do vậy thuật toán LPAA cũng có độ phức tạp tính toán là gần tuyến tính O(n), 

với n = |v|. 
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  Các đồ thị mạng xã hội thường có nhiều đỉnh tương đương với nhau theo cấu 

trúc, có cùng nhãn theo phương pháp lan truyền nhãn. Do vậy, việc kết hợp những 

đỉnh tương đương với nhau thành đỉnh đại diện sẽ giúp cho việc giảm thiểu số đỉnh 

và số cạnh của đồ thị khá nhiều, nhằm giảm thời gian tính toán của các thuật toán 

phát hiện cấu trúc cộng đồng trên mạng xã hội. Thuật toán đề xuất LPAA được phát 

triển trên đồ thị mạng xã hội rút gọn khá hiệu quả qua đánh giá thực nghiệm và có độ 

phức tạp tính toán là gần tuyến tính.  

3.5. Thực nghiệm và đánh giá  

Để thấy rõ hiệu quả của thuật toán đề xuất, nghiên cứu sinh thực hiện tiến hành 

thực nghiệm trên cùng các bộ dữ liệu được giới thiệu trong Mục 2.5.1 ở Chương 2. 

Nghiên cứu sinh tiến hành thực nghiệm trên nhóm dữ liệu này việc so sánh thuật toán 

đề xuất tính nhanh độ đo trung tâm trung gian FBC với thuật toán gốc Brandes [19], 

công cụ tính độ đo trung tâm trung gian tiêu biểu gần đây NetworKit [98] và thuật 

toán đề xuất phát hiện cộng đồng trên mạng xã hội CDAB với thuật toán gốc GN 

nhằm khẳng định sự vượt trội, tính hiệu quả của thuật toán đề xuất về thời gian thực 

hiện và chất lượng phát hiện cộng đồng mạng xã hội. 

Nhóm thứ hai gồm các bộ dữ liệu gồm Zachary Karate Club và Dolphin social 

network được công bố trên The Koblenz network collection [47]. Nghiên cứu sinh 

tiến hành thực nghiệm trên nhóm dữ liệu này việc so sánh thuật toán đề xuất CDAB 

với thuật toán cải tiến thuật toán gốc GN tiên tiến nhất gần đây (năm 2018) là thuật 

toán MAA [6]. Thuật toán MAA đã công bố các kết quả nghiên cứu liên quan đến 

các dữ liệu thuộc nhóm thứ hai này. Vì vậy nhằm mục đích kết quả so sánh thuật toán 

khách quan, tin cậy thì nghiên cứu sinh thực nghiệm thuật toán đề xuất CDAB trên 

nhóm dữ liệu thứ hai và so sánh kết quả với các kết quả MAA đã công bố. 

• Zachary karate club [47]: Mạng lưới câu lạc bộ Karate nổi tiếng của Zachary là 

một bộ dữ liệu chuẩn để phát hiện các cấu trúc cộng đồng. Zachary quan sát 34 

thành viên của một câu lạc bộ Karate ở Hoa Kỳ trong hai năm. Do sự bất đồng 

giữa quản trị viên và người hướng dẫn của câu lạc bộ, một câu lạc bộ mới được 

thành lập bởi người hướng dẫn bằng cách lấy khoảng một nửa số thành viên câu 



 

 

89 

lạc bộ ban đầu. Cạnh giữa các đỉnh (thành viên) của mạng này thể hiện mối 

quan hệ hay sự tương tác xã hội giữa các thành viên bên ngoài câu lạc bộ. Hai 

cấu trúc cộng đồng ban đầu này được chỉ định với các hình dạng hình tròn và 

hình vuông. 

• Dolphin social network [47]: Mạng cá heo cho thấy mối liên hệ thường xuyên 

giữa 62 con cá heo sống ở New Zealand. Các đỉnh là cá heo và các cạnh giữa 

các đỉnh cho ta thấy mối quan hệ giữa các con cá heo tương ứng với nhau. 

Bảng 3.1. Bảng các bộ dữ liệu thuộc nhóm thứ hai 

Stt Bộ dữ liệu  
thực nghiệm 

Số đỉnh đồ thị  
mạng xã hội 

Số cạnh đồ thị 
mạng xã hội 

Số cộng đồng 
thực 

1 Zachary Karate Club  34 78 2 

2 Dolphin social network  62 159 2 
 

3.5.1. Cài đặt thực nghiệm 

3.5.1.1. Độ đo  

Độ đo đánh giá hiệu quả của thuật toán đề xuất so với phương pháp khác nghiên 

cứu sinh sử dụng độ đo F-measure, độ đo đơn thể mô đun Q và độ đo thông tin tương 

hỗ chuẩn NMI để đánh giá độ chính xác của thuật toán phát hiện cấu trúc cộng đồng 

trên mạng xã hội. Chi tiết các độ đo F-measure, độ đo đơn thể mô đun Q và độ đo 

thông tin tương hỗ chuẩn NMI được trình bày trong Mục 1.4 ở chương 1. 

Nhiệm vụ chính của bài toán phát hiện cấu trúc cộng đồng trên đồ thị mạng xã 

hội là dự đoán số cấu trúc và các thành viên trong cấu trúc cộng đồng đó. Để đánh 

giá hiệu quả của thuật toán phát hiện cấu trúc cộng đồng trên đồ thị mạng xã hội các 

độ đo được sử dụng thường là độ đo dựa trên phép tính toán cặp (pair-counting), độ 

đo dựa trên độ trùng cặp (set-matching based) và độ đo dựa trên lý thuyết thông tin 

(information theoretic). Một số độ đo phổ biến thường được sử dụng để đánh giá chất 

lượng cộng đồng mạng xã hội bao gồm: Độ đo Rand, độ đo Rand điều chỉnh, độ đo 

tương tự Jaccard, độ đo đơn thể mô đun Q, độ đo F-measure và độ đo thông tin tương 

hỗ chuẩn NMI (Normal mutual information).  
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Tuy nhiên, để đánh giá tính hiệu quả, chất lượng phát hiện cộng đồng của thuật 

toán phát hiện cấu trúc cộng đồng trên mạng xã hội được đề xuất với các phương 

pháp khác luận án sử dụng các độ đo: độ đo F-measure, độ đo đơn thể mô đun Q và 

độ đo thông tin tương hỗ chuẩn NMI. Luận án sử dụng các độ đo này vì ngoài yếu tố 

đây là các độ đo rất phổ biến, thông dụng để đánh giá hiệu quả, chất lượng phát hiện 

cộng đồng mạng xã hội [64], [88], [111], [112], [113]. Ngoài ra thêm một yếu tố nữa 

là để đảm bảo yếu tố tin cậy, khách quan các thuật toán được luận án so sánh đã công 

bố kết quả nghiên cứu liên quan đến nhóm các độ đo này. Chi tiết độ đo F-measure, 

độ đo đơn thể mô đun Q và độ đo NMI đã được trình bày chi tiết trong Mục 1.4 tại 

chương 1 của luận án. 

3.5.1.2. Phương pháp thực nghiệm 

Để so sánh, đánh giá độ phức tạp tính toán và hiệu quả của thuật toán đề xuất 

FBC tính nhanh độ đo trung tâm trung gian và thuật toán đề xuất CDAB và LPAA 

phát hiện nhanh các cộng đồng trên đồ thị mạng xã hội rút gọn, luận án cài đặt chương 

trình và thực nghiệm trên những bộ dữ liệu nêu trên của các thuật toán đề xuất với 

thuật toán gốc là thuật toán Brandes [19], thuật toán GN [76], thuật toán LPA [85], 

đồng thời so sánh với công cụ tính độ đo trung tâm trung gian tiêu biểu gần đây (năm 

2016) là NetworKit [98], thuật toán cải tiến GN tiên tiến gần đây (năm 2018) là thuật 

toán MAA [6], thuật toán cải tiến LPA tiên tiến gần đây (năm 2018) là thuật toán 

OLP [82].  

Sau khi thực hiện đo thời gian, luận án thực hiện tính các độ đo về chất lượng 

của thuật toán phát hiện cấu trúc cộng đồng mạng xã hội là độ đo F-measure, độ đo 

đơn thể mô đun Q và độ đo NMI của lần lượt từng thuật toán với từng bộ dữ liệu. 

3.5.1.3. Kịch bản thực nghiệm 

Các thuật toán thực nghiệm được luận án thực hiện riêng lẻ với từng bộ dữ liệu 

và lúc này trên máy tính chỉ thực hiện duy nhất một chương trình.  

Luận án thực hiện thực nghiệm lần lượt thuật toán tính độ đo trung tâm trung 

gian của thuật toán gốc là thuật toán Brandes [19], công cụ tính độ đo trung tâm trung 
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gian tiêu biểu gần đây NetworKit [98] và thuật toán đề xuất FBC. Thời gian đo bắt 

đầu từ lúc thuật toán bắt đầu chạy cho đến khi thuật toán dừng. 

Tiếp theo, các thực nghiệm thuật toán phát hiện cấu trúc cộng đồng trên mạng 

xã hội là thuật toán GN và thuật toán đề xuất CDAB được lần lượt thực hiện. Thời 

gian của thuật toán được tính bắt đầu từ lúc thuật toán chạy đến lúc thuật toán dừng 

trên từng bộ dữ liệu. Trong đó, thời gian đo của thuật toán đề xuất CDAB đã bao gồm 

thời gian rút gọn các lớp đỉnh tương đương theo độ đo trung tâm trung gian của đồ 

thị mạng xã hội. 

Luận án tiếp tục thực hiện thực nghiệm lần lượt hai thuật toán phát hiện cấu trúc 

cộng đồng trên mạng xã hội là thuật toán LPA và thuật toán đề xuất LPAA. Thời gian 

của thuật toán được tính bắt đầu từ lúc thuật toán chạy đến lúc thuật toán dừng trên 

từng bộ dữ liệu. Trong đó, thời gian đo của thuật toán đề xuất LPAA đã bao gồm thời 

gian rút gọn các lớp đỉnh tương đương theo nguyên lý lan truyền nhãn của đồ thị 

mạng xã hội. 

Môi trường thực nghiệm là máy tính PC với cấu hình Intel™ Core™ i7-

9700CPU @4.70 GHz, 8 GB RAM, sử dụng hệ điều hành Windows 10. Công cụ lập 

trình thực hiện thuật toán là ngôn ngữ lập trình Python. 

3.5.2. Đánh giá kết quả 

Kết quả thực nghiệm bao gồm:  

• Kết quả thực nghiệm đánh giá hiệu quả của thuật toán đề xuất tính nhanh độ đo 

trung tâm trung gian FBC với thuật toán gốc Brandes [19], công cụ tính độ đo trung 

tâm trung gian tiêu biểu gần đây NetworKit [98]. 

• Kết quả thực nghiệm đánh giá hiệu quả của thuật toán đề xuất phát hiện cấu trúc 

cộng đồng trên mạng xã hội CDAB với thuật toán gốc điển hình GN [76] và với thuật 

toán cải tiến GN tiên tiến gần đây (năm 2018) là MAA [6]. 

• Kết quả thực nghiệm đánh giá hiệu quả của thuật toán đề xuất phát hiện cấu trúc 

cộng đồng trên mạng xã hội LPAA với thuật toán gốc điển hình LPA [85] và với thuật 

toán cải tiến LPA tiên tiến gần đây (năm 2018) là OLP [82]. 
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3.5.2.1. Kết quả thực nghiệm đánh giá độ phức tạp tính toán thuật toán FBC 

Hiệu suất của thuật toán tính độ đo trung tâm trung gian đề xuất FBC được so 

sánh với thuật toán gốc Brandes [19] trong các mạng xã hội lớn [60] bằng cách sử 

dụng số liệu về thời gian tính toán (giây). 

Bảng 3.2. Bảng thời gian tính toán độ đo trung tâm trung gian của thuật toán 
đề xuất FBC với thuật toán Brandes trên đồ thị mạng xã hội 

                 Thời gian: Giây  

 
Stt 

 
Bộ dữ liệu thực nghiệm 

Thuật toán 
Brandes [19] 

Thuật toán  
đề xuất FBC 

1 Com-DBLP 5849 2105 

2 Com-Amazon 1043 263 

3 Com-Youtube 11377 3859 

Qua số liệu Bảng 3.2 về kết quả thực nghiệm cho thấy thời gian thực hiện của 

thuật toán đề xuất FBC cho thời gian tính toán vượt trội so với thuật toán tính độ đo 

trung tâm trung gian của Brandes trên tất cả các mạng Com-DBLP, com-Amazon, và 

com-Youtube. Đối với mạng có kích thước càng lớn thì thời gian thực hiện càng giảm 

càng lớn. Thời gian thực hiện của thuật toán đề xuất FBC so với thuật toán gốc của 

Brandes trên mạng com-Youtube giảm 7518 giây, với mạng com-DBLP giảm 3744 

giây và với mạng com-Amazon giảm 780 giây. 

Hiệu suất của thuật toán tính độ đo trung tâm trung gian đề xuất FBC tiếp tục 

được so sánh với công cụ tính độ đo trung tâm trung gian tiêu biểu gần đây NetworKit 

[98] trong các mạng xã hội lớn [60] bằng cách sử dụng số liệu về thời gian (giây). 

Bảng 3.3. Bảng thời gian tính toán độ đo trung tâm trung gian của thuật toán 
đề xuất FBC với NetworkKit trên đồ thị mạng xã hội 

                 Thời gian: Giây  

 
Stt 

 
Bộ dữ liệu thực nghiệm 

NetworKit [98] 
Thuật toán  
đề xuất FBC 

1 Com-DBLP 4823 2105 

2 Com-Amazon 542 263 

3 Com-Youtube 7695 3859 
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Qua số liệu Bảng 3.3 về kết quả thực nghiệm cho thấy thời gian thực hiện của 

thuật toán đề xuất FBC cho thời gian tính toán vượt trội so với công cụ tính độ đo 

trung tâm trung gian tiêu biểu gần đây NetworKit trên tất cả các mạng Com-DBLP, 

com-Amazon, và com-Youtube. Đối với mạng có kích thước càng lớn thì thời gian 

thực hiện càng giảm càng nhiều. Thời gian thực hiện của thuật toán đề xuất FBC so 

với NetworKit trên mạng com-Youtube giảm 3836 giây, với mạng com-DBLP giảm 

2718 giây và với mạng com-Amazon giảm 279 giây. 

Như vậy, thuật toán đề xuất FBC giúp cho việc giảm thời gian tính toán độ đo 

trung tâm trung gian của các cạnh trên mạng xã hội nhưng vẫn bảo toàn được giá trị 

độ đo trung tâm trung gian và sử dụng thuật toán FBC vào nhóm thuật toán phát hiện 

cấu trúc cộng đồng dựa vào độ đo trung tâm trung gian để phát hiện cấu trúc cộng 

đồng trên mạng xã hội nhanh và hiệu quả hơn. 

3.5.2.2. Kết quả thực nghiệm đánh giá độ phức tạp tính toán của thuật toán 

CDAB. 

Số lượng cộng đồng được phát hiện bởi thuật toán đề xuất CDAB và LPAA 

được so sánh với số lượng cộng đồng được phát hiện bởi thuật toán gốc trong các 

mạng xã hội. Kết quả được trình bày trong Bảng 3.4. 

Bảng 3.4. Số cộng đồng phát hiện bởi thuật toán GN, CDAB, LPA và LPAA  

                    Đơn vị tính: Cộng đồng 

Stt Bộ dữ liệu 
thực nghiệm 

Số cộng 
đồng phát 
hiện bởi 

thuật toán 
GN [76] 

Số cộng 
đồng phát 
hiện bởi 

thuật toán 
CDAB 

Số cộng 
đồng phát 
hiện bởi 

thuật toán 
LPA [85] 

Số cộng 
đồng phát 
hiện bởi 

thuật toán 
LPAA 

1 Com-DBLP 13141 13141 12768 12768 

2 Com-Amazon 19246 19246 18460 18460 

3 Com-Youtube 7933 7933 8138 8138 

Qua số liệu Bảng 3.4 ta thấy số lượng cộng đồng được phát hiện bởi thuật 

toán GN và thuật toán đề xuất CDAB là như nhau và lần lượt đạt 97.5%, 97% 
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và 94.6% so với số lượng cộng đồng thực có trong các mạng xã hội com-DBLP, 

com-Amazon và com-Youtube được công bố. Như vậy thuật toán đề xuất 

CDAB bảo toàn số lượng cộng đồng phát hiện so với thuật toán gốc GN. 

Đồng thời ta cũng thấy số lượng cộng đồng được phát hiện bởi thuật toán 

LPA và thuật toán đề xuất LPAA là như nhau và lần lượt đạt 94.7%, 93.1% và 

97.1% so với số lượng cộng đồng thực có trong các mạng xã hội com-DBLP, 

com-Amazon và com-Youtube được công bố. Như vậy thuật toán đề xuất 

LPAA bảo toàn số lượng cộng đồng phát hiện được so với thuật toán gốc LPA 

trong các mạng xã hội. 

Hiệu suất của thuật toán đề xuất phát hiện cấu trúc cộng đồng CDAB, 

LPAA tiếp tục được kiểm chứng thông qua việc so sánh với thuật toán gốc GN 

[76], LPA [85] trong các mạng xã hội bằng cách sử dụng số liệu về thời gian 

thực hiện (giây). 

Bảng 3.5. Kết quả so sánh thuật toán GN, CDAB, LPA và LPAA về thời gian 

thực hiện 

                 Đơn vị tính: Giây 

Stt Bộ dữ liệu 
thực nghiệm 

Thuật toán 
GN [76] 

Thuật toán  
đề xuất  
CDAB 

Thuật toán 
LPA [85] 

Thuật toán  
đề xuất 
LPAA 

1 Com-DBLP 26325 10922 645 269 

2 Com-Amazon 5046 2279 245 168 

3 Com-Youtube 57218 24182 1275 592 
 

Hiệu suất của thuật toán phát hiện cấu trúc cộng đồng CDAB và LPAA được 

khẳng định thông qua việc so sánh thời gian thực hiện với thuật toán gốc GN và LPA 

trong các mạng xã hội bằng cách sử dụng số liệu về thời gian tính toán là giây. 

Qua số liệu Bảng 3.5 về kết quả thực nghiệm cho thấy thời gian thực hiện của 

thuật toán đề xuất CDAB cho thời gian tính toán vượt trội so với thuật toán GN [76] 

trên tất cả các mạng Com-DBLP, com-Amazon, và com-Youtube. Đối với mạng có 
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kích thước càng lớn thì thời gian thực hiện giảm càng nhiều. Thời gian thực hiện của 

thuật toán đề xuất CDAB với mạng com-Youtube giảm 33036 giây, với mạng com-

DBLP giảm 15403 giây và mạng com-Amazon giảm 2767 giây. 

Đồng thời kết quả thực nghiệm cho thấy thời gian thực hiện của thuật toán đề 

xuất LPAA phát hiện cộng đồng trên đồ thị rút gọn dựa theo nguyên lý lan truyền 

nhãn cho thời gian tính toán nhanh hơn so với thuật toán phát hiện cấu trúc cộng đồng 

phổ biến LPA. Hiệu quả thể hiện rõ trên các mạng có kích thước càng lớn thì thời 

gian thực hiện càng giảm nhiều. Thời gian thực hiện của thuật toán đề xuất LPAA 

với mạng com-Youtube giảm 683 giây, với mạng com-DBLP giảm 376 giây và với 

mạng com-Amazon giảm 77 giây. 

Như vậy qua kết quả thực nghiệm khẳng định thuật toán đề xuất CDAB và 

LPAA phát hiện cộng đồng trên đồ thị rút gọn dựa vào độ đo trung tâm trung gian và 

nguyên lý lan truyền nhãn cho thời gian tính toán vượt trội hơn so với thuật toán gốc 

GN và LPA. 

3.5.2.3. Kết quả thực nghiệm đánh giá độ chính xác và chất lượng các cộng đồng 

của thuật toán đề xuất CDAB, LPAA phát hiện cộng đồng trên mạng xã hội 

Độ chính xác và chất lượng các cộng đồng của các thuật toán phát hiện cộng 

đồng trên mạng xã hội được đánh giá thông qua độ đo đơn thể mô đun Q, độ đo F-

measure và độ đo thông tin tương hỗ NMI. 

Bảng 3.6. Bảng kết quả so sánh thuật toán GN, CDAB, LPA, LPAA về chất 
lượng cộng đồng thông qua độ đo đơn thể mô đun Q 

 

Stt Bộ dữ liệu 
thực nghiệm 

Thuật toán 
GN [76] 

Thuật toán  
đề xuất CDAB 

Thuật toán 
LPA [85] 

Thuật toán  
đề xuất 
LPAA 

1 Com-DBLP 0.662 0.734 0.671 0.721 

2 Com-Amazon 0.734 0.876 0.786 0.825 

3 Com-Youtube 0.682 0.821 0.512 0.659 

 
Từ số liệu Bảng 3.6, giá trị độ đo đơn thể mô đun của thuật toán CDAB lần lượt 

là 0.734, 0.876, 0.821 và đối với thuật toán GN lần lượt là 0.662, 0.734, 0.682. Ta 
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thấy rằng thuật toán CDAB đạt được hiệu suất tốt nhất trong tất cả các mạng com-

DBLP, com-Amazon và com-Youtube. Giá trị độ đo mô đun Q của thuật toán đề xuất 

LPAA trên các mạng com-DBLP, com-Amazon, com-Youtube lần lượt là 0.721, 

0.825, 0.659 và của thuật toán LPA trên các mạng lần lượt là 0.671, 0.786, 0.512. 

Qua các số liệu độ đo đơn thể mô đun Q trong các bộ dữ liệu này cho ta thấy rằng 

phương pháp được đề xuất CDAB và LPAA vượt trội hơn so với thuật toán gốc GN 

và LPA trên tất cả các bộ dữ liệu thực nghiệm. 

Độ đo thông tin tương hỗ NMI là một số liệu so sánh tiếp theo để đánh giá tỷ lệ 

chính xác được tìm thấy trong cộng đồng đã biết. Giá trị NMI càng cao đồng nghĩa tỉ 

lệ chính xác càng lớn, ít sai khác. 

Bảng 3.7. Bảng kết quả so sánh thuật toán GN, CDAB, LPA và LPAA về chất 
lượng cộng đồng NMI 

 

Stt Bộ dữ liệu 
thực nghiệm 

Thuật toán 
GN [76] 

Thuật toán  
đề xuất 
CDAB 

Thuật toán 
LPA [85] 

Thuật toán  
đề xuất 
LPAA 

1 Com-DBLP 0.136 0.197 0.367 0.443 

2 Com-Amazon 0.146 0.215 0.356 0.452 

3 Com-Youtube 0.062 0.067 0.033 0.041 

 

Từ số liệu Bảng 3.7, giá trị độ đo NMI của thuật toán CDAB lần lượt là 0.197, 

0.215, 0.067 và đối với thuật toán GN lần lượt là 0.136, 0.146, 0.062. Ta thấy rằng 

thuật toán CDAB đạt được hiệu suất tốt nhất trong tất cả các mạng com-DBLP, com-

Amazon và com-Youtube. 

Đồng thời qua Bảng 3.7 cũng cho thấy giá trị NMI của thuật toán đề xuất LPAA 

lần lượt trên các bộ dữ liệu thực nghiệm Com-DBLP, com-Amazon, com-Youtube 

lần lượt là 0.443, 0.452, 0.041 còn của thuật toán LPA đối với các bộ dữ liệu lần lượt 

là 0.367, 0.356, 0.033. Như vậy giá trị độ đo NMI của thuật toán đề xuất LPAA lớn 

hơn của thuật toán LPA trong mọi bộ dữ liệu thực nghiệm.  
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Điều đó khẳng định chất lượng phát hiện cấu trúc cộng đồng của thuật toán 

CDAB và LPAA là tốt hơn so với thuật toán gốc GN và LPA. 

Bảng 3.8. Bảng kết quả so sánh thuật toán GN, CDAB, LPA và LPAA về chất 
lượng cộng đồng F-Measure 

Stt Bộ dữ liệu 
thực nghiệm 

Thuật toán 
GN [76] 

Thuật toán  
đề xuất 
CDAB 

Thuật toán 
LPA [85] 

Thuật toán  
đề xuất 
LPAA 

1 Com-DBLP 0.542 0.686 0.725 0.786 

2 Com-Amazon 0.614 0.758 0.803 0.858 

3 Com-Youtube 0.041 0.057 0.016 0.028 

Từ số liệu Bảng 3.8, giá trị độ đo F-measure của thuật toán CDAB lần lượt là 

0.686, 0.758, 0.057 và đối với thuật toán GN lần lượt là 0.542, 0.614, 0.041. Ta thấy 

rằng thuật toán CDAB đạt được hiệu suất tốt hơn trong tất cả các mạng com-DBLP, 

com-Amazon và com-Youtube. Điều đó khẳng định rằng chất lượng phát hiện cấu 

trúc cộng đồng của thuật toán CDAB là tốt hơn so với thuật toán GN. 

Đồng thời qua số liệu Bảng 3.8 cho thấy giá trị độ đo F-measure của thuật toán 

đề xuất LPAA lần lượt trên các bộ dữ liệu thực nghiệm Com-DBLP, com-Amazon, 

com-Youtube lần lượt là 0.786, 0.858, 0.028 còn của thuật toán LPA đối với các bộ 

dữ liệu lần lượt là 0.725, 0.803, 0.016. Như vậy giá trị độ đo F-measure của thuật 

toán đề xuất LPAA lớn hơn của thuật toán LPA trong mọi bộ dữ liệu thực nghiệm. 

Điều đó khẳng định chất lượng phát hiện cấu trúc cộng đồng của thuật toán LPAA là 

tốt hơn so với thuật toán gốc LPA. Như vậy, qua số liệu các Bảng 3.5, 3.6, 3.7 và 3.8 

về thời gian thực hiện thuật toán và các độ đo chất lượng cộng đồng đã khẳng định 

rằng phương pháp được đề xuất CDAB, LPAA có thời gian thực hiện nhanh hơn và 

hiệu quả hơn so với thuật toán gốc GN, LPA và thường phát hiện các cộng đồng có 

chất lượng tốt hơn các cộng đồng được phát hiện bởi GN, LPA. 

Nhằm mục đích đánh giá hiệu quả của phương pháp đề xuất CDAB được thể 

hiện thông qua việc so sánh với thuật toán tiên tiến nhất cải tiến thuật toán GN hiện 

nay là thuật toán MAA [6]. Thuật toán đề xuất CDAB được so sánh với thuật toán 

MAA trên lần lượt các bộ dữ liệu: Zachary Karate Club và Dolphin Social Network. 
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Độ đo đơn thể mô đun là độ đo tiêu chuẩn quan trọng để đo chất lượng của thuật 

toán phát hiện cấu trúc cộng đồng. Trong thực nghiệm này, nghiên cứu sinh chủ yếu 

đánh giá thuật toán đề xuất CDAB so với thuật toán MAA ở khía cạnh ảnh hưởng 

của độ đo đơn thể mô đun Q. Sau khi chạy tương ứng các thuật toán trong các tập dữ 

liệu mạng thực bao gồm Zachary Karate Club, Dolphin Social Network và tính toán 

độ đo đơn thể mô đun phát hiện cộng đồng. 

Bảng 3.9. Kết quả so sánh thuật toán CDAB, MAA về chất lượng cộng đồng 
thông qua độ đo đơn thể mô đun Q 

Stt Bộ dữ liệu thực nghiệm Thuật toán 
MAA [6] 

Thuật toán đề xuất 
CDAB 

1 Zachary Karate Club 0.1128 0.3715 

2 Dolphin Social Network 0.1543 0.3787 

 

Từ số liệu Bảng 3.9, giá trị độ đo đơn thể mô đun của thuật toán đề xuất CDAB 

lần lượt là 0.3715, 0.3787 và đối với thuật toán MAA lần lượt là 0.1128, 0.1543. Như 

vậy qua giá trị độ đo đơn thể mô đun Q đã khẳng định thuật toán đề xuất CDAB đạt 

được hiệu suất tốt hơn thuật toán MAA trong các mạng Zachary Karate Club và 

Dolphin Social Network. Kết quả thực nghiệm khẳng định rằng phương pháp được 

đề xuất CDAB hiệu quả hơn so với thuật toán MAA và thường phát hiện các cộng 

đồng có chất lượng tốt hơn các cộng đồng được phát hiện bởi MAA. 

Như vậy, qua các kết quả thực nghiệm so sánh thuật toán đề xuất CDAB với 

thuật toán gốc GN và thuật toán cải tiến GN gần đây là MAA đã khẳng định rằng kết 

quả của phương pháp được đề xuất là đáng tin cậy và hiệu quả. 

Thuật toán đề xuất CDAB đạt hiệu quả cao trong những trường hợp mạng xã 

hội có kích thước lớn do số lượng các đỉnh tương đương theo độ đo trung tâm trung 

gian nhiều, có thể kết hợp rút gọn được nhiều đỉnh và cạnh trên đồ thị mạng xã hội. 

Kết quả thực nghiệm đã khẳng định tính hiệu quả của thuật toán CDAB. 

Tuy nhiên hạn chế của thuật toán CDAB còn độ phức tạp về thời gian tính toán 

và hiệu quả rất thấp trong trường hợp những mạng xã hội nhỏ do số lượng đỉnh tương 



 

 

99 

đương theo độ đo trung tâm trung gian ít, lại mất thêm thời gian rút gọn đồ thị dẫn 

đến việc chênh lệch thời gian tính toán so với thuật toán gốc là nhỏ.  

Ngoài ra vì thuật toán CDAB là cải tiến từ thuật toán gốc GN nên thuật toán 

CDAB vẫn gặp phải một số hạn chế của thuật toán GN như vẫn sử dụng phương pháp 

loại trừ dần đến khi không có cạnh nào vượt qua ngưỡng của độ đo trung tâm trung 

gian cao, vì vậy nên số lượng cộng đồng không kiểm soát trước được. Bên cạnh đó, 

thuật toán cũng sử dụng nhiều phép phân vùng, khó có thể xác định được phép phân 

vùng nào mang lại hiệu quả tốt nhất. 

Nhằm mục đích đánh giá hiệu quả của phương pháp đề xuất được thể hiện thông 

qua việc đánh giá chất lượng và tốc độ với thuật toán tiên tiến hiện nay cải tiến thuật 

toán LPA là thuật toán OLP [82]. 

Bảng 3.10. Kết quả so sánh thuật toán LPAA, OLP về chất lượng cộng đồng 
NMI 

Stt Bộ dữ liệu 
thực nghiệm 

Thuật toán 
OLP [82] 

Thuật toán đề xuất 
LPAA 

1 Zachary Karate Club 0.7605 0.8421 

2 Dolphin Social Network 0.7605 0.9042 
 

Qua số liệu Bảng 3.10 cho thấy giá trị NMI của thuật toán đề xuất LPAA lần 

lượt trên các bộ dữ liệu thực nghiệm Zachary Karate Club, Dolphin Social Network, 

lần lượt là 0.8421, 0.9042 còn của thuật toán OLP đối với các bộ dữ liệu lần lượt là 

0.7605, 0.7605. Như vậy giá trị độ đo NMI của thuật toán đề xuất LPAA lớn hơn của 

thuật toán OLP trong tất cả các bộ dữ liệu thực nghiệm. Điều đó khẳng định chất 

lượng phát hiện cấu trúc cộng đồng của thuật toán LPAA là tốt hơn so với thuật toán 

OLP [86]. 

Như vậy, qua các kết quả thực nghiệm so sánh thuật toán đề xuất LPAA với 

thuật toán gốc LPA và thuật toán cải tiến LPA gần đây là OLP đã khẳng định rằng 

kết quả của phương pháp được đề xuất là đáng tin cậy, hiệu quả hơn. 

Thuật toán đề xuất LPAA đạt hiệu quả cao trong những trường hợp mạng xã 

hội có kích thước lớn do số lượng các đỉnh tương đương theo nguyên lý lan truyền 
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nhãn lớn, có thể kết hợp rút gọn được nhiều đỉnh và cạnh trên đồ thị mạng xã hội. 

Đặc biệt thuật toán đề xuất LPAA dễ thực hiện song song để phân tích, phát hiện 

nhanh, hiệu quả các cấu trúc cộng đồng trên mạng xã hội lớn, phức tạp. 

Tuy nhiên hạn chế của thuật toán LPAA là hiệu quả thấp trong trường hợp 

những mạng xã hội nhỏ do số lượng đỉnh tương đương theo nguyên lý lan truyền 

nhãn khá ít dẫn đến việc chênh lệch thời gian so với thuật toán gốc không đáng kể.  

Ngoài ra thuật toán LPAA vẫn gặp phải một số hạn chế của thuật toán gốc LPA 

như tính ngẫu nhiên của nó, bao gồm nhãn ban đầu ngẫu nhiên, thứ tự cập nhật nhãn 

ngẫu nhiên và chọn ngẫu nhiên một trong các nhãn tối đa làm nhãn của đỉnh khi nhãn 

tối đa không phải là duy nhất. 

3.6. Kết luận chương 3 

Chương 3 trình bày kết quả áp dụng các thuật toán rút gọn đồ thị mạng xã hội 

được đề xuất ở chương 2 vào phát triển các thuật toán phát hiện cộng đồng trên mạng 

xã hội dựa vào độ đo trung tâm trung gian và nguyên lý lan truyền nhãn. Chương này 

trình bày các kết quả chính như sau: 

- Đề xuất thuật toán FBC cải tiến thời gian tính độ đo trung tâm trung gian của 

các đỉnh, cạnh trên đồ thị mạng xã hội sử dụng thuật toán REG rút gọn đồ thị dựa 

trên lớp đỉnh tương đương dựa vào độ đo trung tâm trung gian. Bằng lý thuyết và 

thực nghiệm trên các mạng xã hội luận án đã khẳng định tính hiệu quả của thuật toán 

đề xuất FBC. 

- Đề xuất thuật toán CDAB phát hiện nhanh cộng đồng mạng xã hội trên cơ sở 

rút gọn đồ thị dựa vào độ đo trung tâm trung gian. Bằng lý thuyết và thực nghiệm trên 

các mạng xã hội luận án đã khẳng định tính hiệu quả của thuật toán đề xuất CDAB. 

- Đề xuất thuật toán LPAA phát hiện nhanh cộng đồng mạng xã hội trên cơ sở 

rút gọn đồ thị dựa vào nguyên lý lan truyền nhãn. Đặc biệt thuật toán đề xuất LPAA 

dễ dàng thực hiện song song để phân tích, phát hiện nhanh, hiệu quả các cấu trúc cộng 

đồng trên mạng xã hội lớn, phức tạp. Bằng lý thuyết và thực nghiệm trên các mạng xã 

hội luận án đã khẳng định tính hiệu quả của thuật toán đề xuất LPAA. 
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- Các kết quả nghiên cứu trong chương 3 được công bố trong công trình [CT2], 

[CT3]. 
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KẾT LUẬN VÀ HƯỚNG PHÁT TRIỂN 

I. Kết quả đạt được của luận án 

Mạng xã hội là một cấu trúc xã hội được tạo ra từ rất nhiều thực thể, tác nhân 

hay các tổ chức liên kết với nhau theo một hay nhiều mối quan hệ và thường được 

biểu diễn bởi đồ thị mạng xã hội. Cộng đồng mạng xã hội là một nhóm các thực thể 

có các tính chất tương tự nhau liên kết chặt chẽ với nhau và cùng đóng góp vai trò 

nhất định trong mạng xã hội. 

Mục đích của luận án là nghiên cứu phát triển các thuật toán rút gọn đồ thị mạng 

xã hội dựa vào các lớp đỉnh tương đương theo độ đo trung tâm trung gian và nguyên 

lý lan truyền nhãn để áp dụng phát triển các thuật toán phát hiện cộng đồng trên mạng 

xã hội. Tính hiệu quả của thuật toán đề xuất được thực nghiệm trên các mạng xã hội 

thực. Kết quả thực nghiệm cho thấy thuật toán được đề xuất có hiệu suất tốt hơn trong 

việc phát hiện các cộng đồng mạng xã hội so với các thuật toán khác về chất lượng 

cộng đồng và thời gian thực hiện thuật toán. Các kết quả chính của luận án: 

1. Trình bày một số định nghĩa, đề xuất một số các tính chất, hệ quả của các lớp 

đỉnh tương đương theo độ đo trung tâm trung gian trên đồ thị mạng xã hội. Từ đó, đề 

xuất thuật toán REG thực hiện rút gọn đồ thị dựa vào lớp tương đương của các đỉnh 

theo độ đo trung tâm trung gian. Đồng thời luận án cũng đề xuất thuật toán FBC cải 

tiến thời gian tính độ đo trung tâm trung gian trên đồ thị mạng xã hội rút gọn. Bằng 

lý thuyết và thực nghiệm trên các mạng xã hội luận án đã khẳng định tính hiệu quả của 

thuật toán đề xuất và độ phức tạp thời gian tính độ đo trung tâm trung gian trên đồ thị 

mạng xã hội giảm rõ rệt. 

2. Phát triển thuật toán CDAB phát hiện nhanh các cộng đồng mạng xã hội trên 
cơ sở rút gọn đồ thị theo độ đo trung tâm trung gian. Bằng lý thuyết và thực nghiệm 
trên các mạng xã hội cũng như so sánh với thuật toán MAA mới gần đây nhất liên quan 
đến thuật toán được đề xuất luận án đã khẳng định tính hiệu quả của thuật toán đề xuất 
và thời gian phát hiện cộng đồng trên mạng xã hội giảm rõ rệt. 

3. Đề xuất thuật toán LREN rút gọn đồ thị dựa vào lớp tương đương theo nguyên 
lý lan truyền nhãn và áp dụng để phát triển thuật toán lan truyền nhãn LPAA phát hiện 
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cấu trúc cộng đồng mạng xã hội trên cơ sở rút gọn đồ thị theo nguyên lý lan truyền 
nhãn. Bằng lý thuyết và thực nghiệm trên các mạng xã hội cũng như so sánh với thuật 
toán OLP mới gần đây nhất liên quan đến thuật toán được đề xuất luận án đã khẳng 
định tính hiệu quả của thuật toán đề xuất và thời gian phát hiện cộng đồng trên mạng 
xã hội giảm rõ rệt. 

II. Hướng phát triển của luận án 

Trong quá trình nghiên cứu lý thuyết và tiến hành các thực nghiệm về phân tích, 

phát hiện cấu trúc cộng đồng mạng xã hội, hướng phát triển tiếp theo của đề tài như 

sau:  

1. Như chúng ta đã biết dữ liệu mạng xã hội (Social Data) có kích thước vô cùng 

lớn, khả năng phát triển nhanh, khó thu thập và phân tích với các công cụ thống kê 

hay ứng dụng cơ sở dữ liệu truyền thống. Vì vậy, việc tiếp tục thực hiện các nghiên 

cứu tiên tiến về công nghệ dữ liệu lớn (Big Data) sẽ giải quyết được các công việc 

hiện còn đang gặp nhiều khó khăn, thách thức như: phân tích, xử lý, phát hiện các 

cấu trúc cộng đồng mạng xã hội trên những mạng xã hội siêu lớn.  

2. Hiện nay, luận án đã thực hiện đề xuất cải tiến phương pháp phát hiện cộng 

đồng mạng xã hội dựa trên thuật toán điển hình GN. Nghiên cứu sinh nhận thấy có 

thể thực hiện tiếp tục các nghiên cứu phát triển những thuật toán tìm các cấu trúc 

cộng đồng chồng chéo trên đồ thị mạng xã hội sử dụng độ đo trung tâm trung gian 

cục bộ. Những cải tiến, đề xuất về thuật toán tính nhanh độ đo trung tâm trung gian 

cục bộ đã được nghiên cứu sinh trình bày trong các công trình [CT5]. 

3. Mạng xã hội đang phát triển rất nhanh, với số lượng người dùng và mối quan 

hệ trong mạng với nhau rất lớn. Từ đó, yêu cầu khách quan đặt ra là phải có những 

phương pháp nghiên cứu và các kỹ thuật phân tích mạng xã hội phù hợp. Vì vậy, việc 

phát triển các thuật toán song song để thực hiện đồng thời công việc phát hiện các 

cấu trúc cộng đồng trên mạng xã hội nhằm giảm thiểu thời gian tính toán trên dữ liệu 

mạng xã hội có quy mô lớn là quan trọng và cần thiết hơn bao giờ hết. 
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