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TÓM TẮT 

Trong bối cảnh thị trƣờng kinh tế ngày càng cạnh tranh, Marketing mang lại mối 

quan hệ và lợi ích cộng huởng giữa ngƣời tiêu dùng và doanh nghiệp. Marketing truyền 

thống đang dần đƣợc thay thế bằng marketing hiện đại. Bên cạnh việc cải tiến, tiêu thụ sản 

phẩm của truyền thống, ngày nay doanh nghiệp hƣớng đến nhu cầu khách hàng, tập trung 

vào thị trƣờng nhất định. Điều này giúp các doanh nghiệp có lợi nhuận ổn định và chiến 

lƣợc kinh doanh lâu dài.  

Nghiên cứu này tập trung vào việc khai thác dữ liệu lớn và đa dạng của marketing. 

Dùng kỹ thuật gom cụm để phân loại dữ liệu vào các cụm. Phân tích mối quan hệ giữa 

cụm và dữ liệu từ đó khám phá ra đƣợc tri thức mới. Phƣơng pháp gom cụm Fuzzy C-

Means đƣợc chọn do ƣu điểm mềm dẻo để xác định dữ liệu có thể thuộc một cụm hoặc 

nhiều cụm mà phƣơng pháp gom cụm truyền thống chƣa đáp ứng đƣợc.  

Đề tài “Ứng dụng gom cụm Fuzzy C-Means trong phân tích dữ liệu marketing” sẽ 

giúp phân tích dữ liệu phức tạp của marketing.  

Kết quả thực nghiệm cho thấy từ tập dữ liệu mẫu chƣa đƣợc phân loại với các thuộc 

tính đều có vai trò nhƣ nhau. Sau khi chƣơng trình phân tích xử lý, bằng cách dùng vector 

trọng số, ngƣời dùng tuỳ theo nhu cầu có thể phân loại dữ liệu vào các cụm khác nhau. Từ 

đó giúp cho việc phân tích dữ liệu của họ đơn giản hơn. 
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ABSTRACT 

Now, business environment competitive competitive. Marketing provides 

relationship and benefits between consumers and businesses. Marketing traditions 

were replaced by modern marketing. Besides improvements, consumption products of 

Traditional business. In today's global business economy, understand your customers 

and focusing on certain markets are necessary. This will help businesses have stable 

profits and long-term business strategy. 

This study of data mining for marketing. Using clustering techniques for 

classifying data into clusters. Analysis of the relationship between clusters and data 

that found new knowledge. Method of Fuzzy C-Means clustering are selected because 

of their competitive flexibility to identify the data of a cluster or multiple clusters that 

traditional clustering methods can not do it.  

Project of "Application Fuzzy C-Means clustering in marketing data analysis"  

will help analyze of marketing data. 

Practical results present the sample dataset with the attributes with the same 

role.After processing program, using vector space model, depending on user can be 

classified data into different clusters. That works their data  analysis simpler. 
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CHƢƠNG 1  

1.1/ Giới thiệu đề tài: 

Dữ liệu lớn ngày càng tăng khối lƣợng, vận tốc, và tăng về chủng loại. Đối với các tổ 

chức marketing, dữ liệu lớn là kết quả cơ bản trong môi trƣờng marketing hiện đại, đƣợc 

sinh ra từ thế giới kỹ thuật số của chúng ta hiện nay.  

Phƣơng pháp truyền thống của việc thu thập dữ liệu khách hàng thì thƣờng thông qua 

giao dịch mua bán, gặp gỡ trực tiếp. Trong khi đó, dữ liệu khách hàng ngày nay đa dạng 

hơn, đƣợc thu thập bằng nhiều nguồn nhƣ: dữ liệu mua hàng trực tuyến, tỷ lệ nhấp chuột, 

lịch sử duyệt web, phƣơng tiện truyền thông tƣơng tác xã hội, thiết bị di động, dữ liệu định 

vị địa lý… Qua đó, các tổ chức marketing nhận thức đƣợc dữ liệu của họ đang ngày một 

phát triển nhiều hơn. 

Các dữ liệu thu thập đƣợc ngày càng trở nên đồ sộ, phức tạp dẫn đến sự thiếu hụt hoặc 

không chính xác của dữ liệu đƣợc thu thập. Việc kết hợp phƣơng pháp phân cụm với lý 

thuyết tập mờ là một bƣớc đi quan trọng làm tăng độ chính xác và hiệu năng của phƣơng 

pháp, hỗ trợ đắc lực trong việc trích xuất các thông tin và mẫu hữu ích từ các dữ liệu. 

1.1/ Tính cấp thiết của đề tài: 

Ở một nƣớc đang phát triển nhƣ Việt Nam, số lƣợng doanh nghiệp liên tục tăng cao 

tạo nên sự cạnh tranh gây gắt. Các doanh nghiệp cần phải nhanh chóng đƣa ra chiến lƣợc, 

giải pháp kinh doanh. Để các ngƣời quản lý có thể đƣa ra những quyết định khả thi, hiệu 

quả thì nguồn dữ liệu đóng vai trò khá quan trọng. Khi làm chủ đƣợc dữ liệu lớn thì họ sẽ có 

cơ hội thành công lớn hơn.  

Nhà quản trị không có nhiều thời gian cũng nhƣ điều kiện để nghiên cứu  thông tin 

đƣợc thu thập, nên việc xây dựng ứng dụng hỗ trợ phân tích dữ liệu là cần thiết. Ví dụ: xác 

định các nhóm khách hàng (khách hàng tiềm năng, khách hàng giá trị, phân loại và dự đoán 

hành vi khách hàng,…). Bằng việc phân tích mối quan hệ giữa cụm và dữ liệu giúp tìm ra dữ 

liệu mà nhà quản trị mong muốn. Điều này có thể giúp công ty có chiến lƣợc kinh doanh hiệu 

quả hơn. Phƣơng pháp gom cụm Fuzzy C-Means đƣợc chọn do ƣu điểm mềm dẻo để xác định 

dữ liệu có thể thuộc một cụm hoặc nhiều cụm mà phƣơng pháp gom cụm truyền thống chƣa 
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đáp ứng đƣợc. Do đó, em đã chọn đề tài “Ứng dụng gom cụm Fuzzy C-Means trong phân 

tích dữ liệu marketing”. 

1.2/ Mục tiêu của đề tài: 

Đề tài “Ứng dụng gom cụm Fuzzy C-Means trong phân tích dữ liệu marketing”  sẽ  

giúp ngƣời sử dụng phân loại theo đặc tính của dữ liệu, theo chức năng của dữ liệu, thấy 

trực quan vùng dữ liệu đƣợc thu thập. Việc phân loại dữ liệu sẽ đảm bảo đầy đủ thông tin, 

dễ thao tác với dữ liệu cho các dự án nghiên cứu đƣợc đặt ra. 

1.3/ Cấu trúc luận văn: 

Chƣơng 1: Giới thiệu 

Giới thiệu lý do chọn đề tài, tính cấp thiết, mục tiêu và cấu trúc của luận văn. 

 Chƣơng 2: Tổng quan 

Giới thiệu tổng quan về nghiên cứu marketing. Các khái niệm về thu thập dữ liệu, về 

phân loại dữ liệu của marketing. Trình bày khái quát về gom cụm và các khái niệm khi tiếp 

cận kỹ thuật gom cụm.   

Chƣơng 3: Cơ sở lý thuyết 

Khảo sát sơ lƣợc tình hình nghiên cứu hiện nay. Trình bày lý thuyết logic mờ, lý 

thuyết về gom cụm. Phân tích đánh giá thuật toán K-Means và thuật toán Fuzzy C-Means. 

 Chƣơng 4: Chƣơng trình Fuzzy C-Means 

Trình bày chi tiết về các phƣơng pháp đã áp dụng trong quá trình nghiên cứu và xây 

dựng chƣơng trình. Mô tả kiến trúc hệ thống cũng nhƣ cách thức hoạt động của ứng dụng 

 Chƣơng 5: Thực nghiệm và đánh giá 

Trình bày kết quả thực nghiệm và đánh giá phƣơng pháp. Luận văn tiến hành thực 

nghiệm dựa trên phân tích kết quả mà ứng dụng Fuzzy C-Means thu đƣợc.  

Chƣơng 6: Kết luận và hƣớng phát triển 

 Tổng kết nội dung chính của luận văn và trình bày hƣớng phát triển trong tƣơng lai.  
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CHƢƠNG 2 TỔNG QUAN  

2.1/ Nghiên cứu marketing: 

Nghiên cứu Marketing là quá trình thu thập và phân tích có mục đích, có hệ thống 

những thông tin liên quan đến việc xác định hoặc đƣa ra giải pháp cho các vấn đề liên quan 

đến lĩnh vực marketing. 

Nghiên cứu marketing có một vai trò rất quan trọng trong hoạt động marketing của 

doanh nghiệp.Nghiên cứu marketing giúp cho nhà quản trị marketing đánh giá đƣợc nhu cầu 

về các thông tin và cung cấp các thông tin hữu ích về các nhóm khách hàng, sự phù hợp của 

các biến số marketing hiện tại của doanh nghiệp cũng nhƣ các biến số môi trƣờng không thể 

kiểm soát đƣợc để từ đó xây dựng và thực hiện chiến lƣợc và các chƣơng trình Marketing 

nhằm thỏa mãn những nhu cầu của khách hàng. 

Nghiên cứu marketing thƣờng đƣợc thực hiện theo một tiến trình gồm 7 bƣớc bao 

gồm: (1) nhân diện vấn đề, (3) xác định mục tiêu nghiên cứu, (3) đánh giá giá trị thông tin, 

(4) thiết kế nghiên cứu, (5) tổ chức thu thập dữ liệu, (6) chuẩn bị, phân tích và diễn giải dữ 

liệu, (7) viết và trình bày báo cáo. 

2.1.1/ Thu thập dữ liệu: 

Thu thập dữ liệu là một bƣớc trong quá trình nghiên cứu marketing. Xác định đầy đủ 

những dữ liệu nào cần thu thập và phƣơng pháp nào đƣợc sử dụng để thu thập dữ liệu là một 

công việc quan trọng của nhà nghiên cứu để đảm bảo có đƣợc đầy đủ thông tin mà dự án 

nghiên cứu đặt ra.  

Dữ liệu thu thập bao gồm nhiều loại khác nhau. Ngƣời ta có thể phân loại dữ liệu theo 

đặc tính của dữ liệu, theo chức năng của dữ liệu, theo địa điểm thu thập dữ liệu hoặc theo 

nguồn thu thập dữ liệu. Khi xác định dữ liệu cần thu thập, để đạt đƣợc mục tiêu nghiên cứu, 

cần phải tuân thủ theo ba yêu cầu: thông tin chứa trong dữ liệu phải phù hợp và đủ làm rõ 

mục tiêu nghiên cứu; dữ liệu phải xác thực trên hai phƣơng diện độ tin cậy và giá trị và các 

dữ liệu phải đảm bảo thu thập nhanh với chi phí chấp nhận đƣợc. 
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2.1.2/ Phân loại dữ liệu: 

Dữ liệu trong nghiên cứu marketing có thể thu thập từ nhiều nguồn khác nhau. Đƣợc 

phân thành 2 loại dữ liệu nhƣ sau: 

2.1.2.1/ Dữ liệu thứ cấp: 

Dữ liệu thứ cấp là loại dữ liệu đƣợc sƣu tập sẵn, đã công bố nên dễ thu thập, ít tốn thời 

gian, tiền bạc trong quá trình thu thập. 

Dữ liệu thứ cấp có vai trò quan trọng trong nghiên cứu marketing không chỉ vì các dữ 

liệu thứ cấp có thể giúp có ngay các thong tin để giải quyết nhanh chóng vấn đề trong một 

số trƣờng hợp, nó còn giúp xác định hoặc làm rõ vấn đề và hình thành các giả thiết nghiên 

cứu, làm cơ sở để hoạch định thu thập dữ liệu sơ cấp. Tuy nhiên khi sử dụng dữ liệu thứ cấp 

phải đánh giá giá trị của nó theo các tiêu chuẩn nhƣ tính cụ thể, tính chính xác, tính thời sự 

và mục đích thu thập của dữ liệu thứ cấp đó. Có hai nguồn cung cấp dữ liệu thứ cấp là 

nguồn dữ liệu thứ cấp bên trong và nguồn dữ liệu thứ cấp bên ngoài doanh nghiệp. Dữ liệu 

nghiệp bên trong có thể là báo cáo về doanh thu bán hàng, chi phí bán hàng và các chi phí 

khác, hồ sơ khách hàng...Dữ liệu thứ cấp bên ngoài là các tài liệu đã đƣợc xuất bản có đƣợc 

từ các nghiệp đoàn, chính phủ, chính quyền địa phƣơng, các tổ chức phi chính phủ, các hiệp 

hội thƣơng mại, các tổ chức chuyên môn, các ấn phẩm thƣơng mại, các tổ chức nghiên cứu 

Marketing chuyên nghiệp… 

2.1.2.2/ Dữ liệu sơ cấp: 

Dữ liệu sơ cấp có thể thu thập từ việc quan sát, ghi chép hoặc tiếp xúc trực tiếp với đối 

tƣợng điều tra; cũng có thể sử dụng các phƣơng pháp thử nghiệm để thu thập dữ liệu sơ cấp. 

Các dữ liệu sơ cấp đƣợc thu thập trực tiếp từ đối tƣợng nghiên cứu, có thể là ngƣời 

tiêu dùng,nhóm ngƣời tiêu dùng... Nó còn đƣợc gọi là các dữ liệu gốc, chƣa đƣợc xử lý. Vì 

vậy, các dữ liệu sơ cấp giúp ngƣời nghiên cứu đi sâu vào đối tƣợng nghiên cứu, tìm hiểu 

động cơ của khách hàng,phát hiện các quan hệ trong đối tƣợng nghiên cứu. Dữ liệu sơ cấp 

đƣợc thu thập trực tiếp nên độ chính xác khá cao, đảm bảo tính cập nhật nhƣng lại mất thời 

gian và tốn kém chi phí để thu thập. 

Dữ liệu sơ cấp có thể đƣợc thu thập bằng các phƣơng pháp nghiên cứu khác nhau. Mỗi 

phƣơng pháp có những ƣu điểm và hạn chế nhất định, do vậy phù hợp với những dự án 
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nghiên cứu nhất định. Các phƣơng pháp nghiên cứu bao gồm: Nghiên cứu định tính, quan 

sát, phỏng vấn và thử nghiệm. Các nghiên cứu định tính bao gồm phỏng vấn nhóm, phỏng 

vấn chuyên sâu và kỹ thuật hiện hình. Phƣơng pháp quan sát có thể đƣợc thực hiện bằng con 

ngƣời hoặc thiết bị. Các phƣơng pháp phỏng vấn bao gồm phỏng vấn cá nhân trực tiếp, 

phỏng vấn nhóm cố định, phỏng vấn bằng điện thoại, phỏng vấn bằng thƣ tín. Phƣơng pháp 

thử nghiệm có thể đƣợc thực trong phòng thí nghiệm hoặc thực hiện tại hiện trƣờng. Khi 

thực hiện các cuộc thử nghiệm chúng ta có thể phải chịu sai lệch trong kết quả do các 

nguyên nhân: lịch sử, lỗi thời, bỏ ngang, hiệu ứng thử nghiệm, công cụ đo lƣờng hoặc lấy 

mẫu. Do vậy, việc tổ chức một cuộc thử nghiệm cần phải chuẩn bị tốt, lƣờng trƣớc những 

sai lầm có thể xảy ra và có hƣớng khắc phục. 

2.2/ Tổng quan về gom cụm: 

2.2.1/ Các khái niệm: 

Trong ngữ cảnh của ngành khoa học máy tính, ngƣời ta quan niệm rằng dữ liệu là các 

con số, ký hiệu, chữ cái, hình ảnh, âm thanh, ... mà máy tính có thể tiếp nhận và xử lý. Còn 

thông tin là tất cả những gì mà con ngƣời có thể cảm nhận đƣợc một cách trực tiếp thông 

qua các giác quan hoặc gián tiếp thông qua các phƣơng tiện kỹ thuật nhƣ tivi, radio, 

cassette, máy tính, ... Khi dữ liệu đƣợc tổ chức lại có cấu trúc hơn, đƣợc xử lý và mang đến 

cho con ngƣời những ý nghĩa, hiểu biết nào đó nó trở thành thông tin. Tri thức là các thông 

tin tích hợp, bao gồm các sự kiện và mối quan hệ giữa chúng, đã đƣợc nhận thức, khám phá, 

hoặc nghiên cứu. Tri thức có thể đƣợc xem nhƣ là dữ liệu trừu tƣợng và tổng quát ở mức độ 

cao. 

Khám phá tri thức là việc rút trích ra các tri thức chƣa đƣợc nhận ra, tiềm ẩn trong 

các tập dữ liệu lớn một cách tự động [1]. Khám phá tri thức trong CSDL là một quá trình 

gồm một loạt các bƣớc phân tích dữ liệu nhằm rút ra đƣợc các thông tin có ích, xác định 

đƣợc các giá trị, quy luật tiềm ẩn trong các khuôn mẫu hay mô hình dữ liệu. 

Khai thác dữ liệu là một bƣớc trong quá trình khám phá tri thức, gồm các thuật toán 

khai thác dữ liệu chuyên dùng với một số quy định về hiệu quả tính toán chấp nhận đƣợc để 

tìm ra các mẫu, các mô hình dữ liệu hoặc các thông tin có ích. Nói cách khác, mục tiêu của 

khai thác dữ liệu là rút trích ra những thông tin có giá trị tồn tại trong CSDL nhƣng ẩn trong 

khối lƣợng lớn dữ liệu. 
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Phân cụm dữ liệu là một kỹ thuật trong khai phá dữ liệu, nhằm tìm kiếm, phát hiện 

các cụm, các mẫu dữ liệu tiềm ẩn, quan trọng trong tập dữ liệu lớn từ đó cung cấp thông tin, 

tri thức hữu ích.  

Quá trình nhóm các đối tƣợng dữ liệu theo nguyên tắc: Các đối tƣợng trong cùng một 

nhóm thì tƣơng đồng hơn so với các đối tƣợng khác nhóm. Trong máy học, phân cụm dữ 

liệu đƣợc xem là vấn đề học không có giám sát, vì nó phải giải quyết vấn đề tìm một cấu 

trúc trong tập hợp dữ liệu chƣa biết trƣớc các thông tin về lớp hay các thông tin về tập huấn 

luyện. Trong quá trình huấn luyện dữ liệu, phân cụm dữ liệu sẽ khởi tạo các lớp cho phân 

lớp bằng cách xác định các nhãn cho các nhóm dữ liệu.  

2.2.2/ Một số khái niệm khi tiếp cận phân cụm dữ liệu: 

2.2.2.1/ Một số phƣơng pháp phân cụm điển hình: 

Các kỹ thuật phân cụm có rất nhiều cách tiếp cận và dựa trên các thuật toán ứng dụng, 

nó đều hƣớng tới hai mục tiêu chung đó là chất lƣợng của các cụm khám phá đƣợc và tốc độ 

thực hiện của thuật toán.  

Hiện nay, thuật toán gom cụm có thể đƣợc phân chia vào 4 nhóm sau : 

• Gom cụm chọn lọc (K-Means, K-Medoids, ISODATA, K-Nearest Neighbors) 

• Gom cụm mờ (Fuzzy C-Means, Fuzzy C-Ellipse, Fuzzy C-Mixed) 

• Gom cụm phân cấp (Single-link, Complete-link) 

• Gom cụm xác suất (COBWEB) 

2.2.2.2/  Độ đo tƣơng tự và phi tƣơng tự: 

Để phân cụm, ngƣời ta phải đi tìm cách thích hợp để xác định khoảng cách giữa các 

đối tƣợng, hay là phép đo tƣơng tự dữ liệu. Đây là các hàm để đo sự giống nhau giữa các 

cặp đối tƣợng dữ liệu, thông thƣờng các hàm này hoặc là để tính độ tƣơng tự hoặc là tính độ 

phi tƣơng tự giữa các đối tƣợng dữ liệu. 

1. Không gian metric: 

Tất cả các độ đo dƣới đây đƣợc xác định trong không gian độ đo metric. Một không 

gian metric là một tập trong đó có xác định các khoảng cách giữa từng cặp phần tử, với 
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những tính chất thông thƣờng của khoảng cách hình học. Nghĩa là, một tập X (các phần tử 

của nó có thể là những đối tƣợng bất kỳ) các đối tƣợng dữ liệu trong CSDL đƣợc gọi là một 

không gian metric nếu: 

- Với mỗi cặp phần tử x, y thuộc X đều có xác định, theo một quy tắc nào đó, một số 

thực δ(x,y), đƣợc gọi là khoảng cách giữa x và y. 

- Quy tắc nói trên thoả mãn hệ tính chất sau :  

(i)δ(x,y) > 0 nếu x ≠ y ; 

(ii) δ(x, y)=0 nếu x =y; 

(iii) δ(x,y) = δ(y,x) với mọi x,y;  

(iv) δ(x,y) ≤.δ(x,z)+δ(z,y). 

Hàm δ(x,y) đƣợc gọi là một metric của không gian. Các phần tử của X đƣợc gọi là các 

điểm của không gian này. 

2. Thuộc tính khoảng cách: 

Sau khi chuẩn hoá, độ đo phi tƣơng tự của hai đối tƣợng dữ liệu x, y đƣợc xác định 

bằng các metric khoảng cách nhƣ sau: 

- Khoảng cách Minskowski:  1/

1

d(x, y) ( )
n

q q

i i

i

x y  trong đó q là số tự nhiên dƣơng. 

- Khoảng cách Euclide : 
2

1

d(x, y)
n

i i

i

x y  đây là trƣờng hợp đặc biệt của khoảng 

cách Minskowski trong trƣờng hợp q=2. 

- Khoảng cách Manhattan : 
1

d(x, y)
n

i i

i

x y  đây là trƣờng hợp đặc biệt của khoảng 

cách Minskowski trong trƣờng hợp q=1. 

3. Thuộc tính nhị phân : 

- α là tổng số các thuộc tính có giá trị là 1 trong x,y. 

- β là tổng số các thuộc tính có giá trị là 1 trong x và 0 trong y. 

- γ là tổng số các thuộc tính có giá trị là 0 trong x và 1 trong y. 
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- δ là tổng số các thuộc tính có giá trị là 0 trong x và y. 

- τ = α + γ + β + δ 

Các phép đo độ tƣơng tƣơng đồng đối với dữ liệu thuộc tính nhị phân đƣợc định nghĩa 

nhƣ sau : 

Hệ số đối sánh đơn giản : ( , )d x y  ở đây cả hai đối tƣợng x và y có vai trò nhƣ 

nhau, nghĩa là chúng đối xứng và có cùng trọng số. 

Hệ số Jacard : ( , )d x y  (bỏ qua số các đối sánh giữa 0-0). Công thức tính này 

đƣợc sử dụng trong trƣờng hợp mà trọng số của các thuộc tính có giá trị 1 của đối tƣợng dữ 

liệu có cao hơn nhiều so với các thuộc tính có giá trị 0, nhƣ vậy các thuộc tính nhị phân ở 

đây là không đối xứng. 

4. Thuộc tính định danh : 

Độ đo phi tƣơng tự giữa hai đối tƣợng x và y đƣợc định nghĩa nhƣ sau: 

( , )
p m

d x y
p  

 trong đó m là số thuộc tính đối sánh tƣơng ứng trùng nhau, và p là tổng số các thuộc 

tính. 

5. Thuộc tính tỉ lệ : 

Có nhiều cách khác nhau để tính độ tƣơng tự giữa các thuộc tính tỉ lệ.Một trong những 

số đó là sử dụng công thức tính logarit cho mỗi thuộc tính. Hoặc loại bỏ đơn vị đo của các 

thuộc tính dữ liệu bằng cách chuẩn hoá chúng, hoặc gán trọng số cho mỗi thuộc tính giá trị 

trung bình, độ lệch chuẩn. Với mỗi thuộc tính dữ liệu đã đƣợc gán trọng số tƣơng ứng wi (1 

<= i <= k ), độ tƣơng đồng dữ liệu đƣợc xác định nhƣ sau :  

2

1

( , ) ( )
n

i i i

i

d x y w x y  

Nguyên lý thƣờng đƣợc dùng để gom cụm dữ liệu là nguyên tắc cực tiểu khoảng cách 

(thƣờng là khoảng cách Euclide). 
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2.2.3/ Các ứng dụng của phân cụm: 

Sau đây là một số ứng dụng của phân cụm: 

Giảm dữ liệu: Giả sử ta có tập cơ sở dữ liệu lớn. Phân cụm sẽ nhóm các đối tƣợng dữ 

liệu này thành cụm dữ liệu nhỏ hơn, dễ nhận thấy.  

Dự đoán dựa trên các cụm: Đầu tiên các đối tƣợng dữ liệu mang đặc điểm chung sẽ 

đƣợc gom nhóm vào một tập dữ liệu. Từ đó hình thành các cụm dữ liệu mang đặc điểm 

riêng. Sau đó, khi có một đối tƣợng dữ liệu mang đặc điểm chƣa biết ta sẽ xác định xem nó 

sẽ có khả năng thuộc về cụm dữ liệu nào nhất và dự đoán đƣợc một số đặc điểm của đối 

tƣợng này nhờ các đặc trƣng chung của cả cụm. 
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CHƢƠNG 3  CƠ SỞ LÝ THUYẾT 

3.1/ Đề tài nghiên cứu thế giới: 

Singh, Nigam, Pal, Mehrotra (2014) [2] đã áp dụng Fuzzy C-Means trong lĩnh vực 

nhận diện hình ảnh từ xa. Bài báo đã đề xuất thuật toán kết hợp giữa gom cụm Kohonen và 

Fuzzy Local Information C-Means (FLICM) để cải thiện hiệu năng và độ chính xác của 

thuật toán gom cụm. Mục tiêu của thực nghiệm là so sánh thuật toán đề xuất với hai thuật 

toán FCM và GIFP-FCM. Kết quả thuật toán ”Fuzzy Kohonen Local Information C-Means” 

(FKLICM) cho khả năng gom cụm chính xác và tối ƣu hơn những phƣơng pháp khác. 

Izakian, Abraham (2011) [3] là một trong thuật toán phổ biến của kĩ thuật gom cụm 

bởi vì nó hiệu quả, đơn giản và dễ thực hiện. Tuy nhiên. FCM khởi tạo cảm tính. Particle 

swarm optimization (PSO) là công cụ tối ƣu các giá trị ngẫu nhiên đƣợc dùng để giải quyết 

vấn đề trong tối ƣu hoá. Bài báo sử dụng kết hợp phƣơng pháp FCM và Fuzzy PSO. Kết quả 

thật đáng khích lệ bởi hiệu năng phƣơng pháp đề xuất đạt đƣợc.  

3.2/ Thuật toán Fuzzy C-Means: 

3.2.1/ Lý thuyết fuzzy logic: 

Lý thuyết fuzzy logic đƣợc Zadeh, L.A. nêu ra lần đầu tiên vào năm 1965 [4] . Lý 

thuyết này giải quyết các bài toán rất gần với cách tƣ duy của con ngƣời. Tới nay, lý thuyết 

logic mờ đã phát triển rất mạnh mẽ và đƣợc ứng dụng trong nhiều lĩnh vực của cuộc sống. 

Theo logic truyền thống, một biểu thức logic chỉ nhận một trong hai giá trị: True hoặc 

False. Khác với lý thuyết logic truyền thống, một biểu thức logic mờ có thể nhận một trong 

vô số giá trị nằm trong khoảng số thực từ 0 đến 1. Nói cách khác, trong logic truyền thống, 

một sự kiện chỉ có thể hoặc là đúng (tƣơng đƣơng với True - 1) hoặc là sai (tƣơng đƣơng 

với False - 0) còn trong logic mờ, mức độ đúng của một sự kiện đƣợc đánh giá bằng một số 

thực có giá trị nằm giữa 0 và 1, tuỳ theo mức độ đúng “nhiều” hay “ít” của nó. 
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Hình 3-1 Minh hoạ biểu thức logic mờ - diễn tả mức độ nóng lạnh. 

Giá trị của các biến trong biểu thức logic mờ không phải là các con số mà là các khái 

niệm, ví dụ nhƣ “nhanh”, “trung bình”, “chậm” hay “nóng”, “vừa”, “lạnh”... Chính vì vậy 

cách giải quyết các bài toán trong logic mờ rất gần với cách tƣ duy của con ngƣời 

3.2.2/ Lý thuyết gom cụm (Clustering): 

Gom cụm dữ liệu là phƣơng pháp phân hoạch tập hợp dữ liệu thành nhiều tập con C 

sao cho mỗi tập con c   C chứa các phần tử có những tính chất giống nhau theo tiêu chuẩn 

nào đó, mỗi tập con c đƣợc gọi là một cụm [5]. 

 

Hình 3-2 Minh hoạ khái niệm gom cụm. 

Nhƣ vậy quá trình gom cụm là một quá trình phân các phần tử q  Q vào trong các 

cụm c  C. 
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Nguyên lý thƣờng đƣợc dùng để gom cụm dữ liệu là nguyên tắc cực tiểu khoảng cách 

(thƣờng là khoảng cách Euclide) [6]. 

Chúng ta sẽ tìm hiểu hai thuật toán K-Means và Fuzzy C-Means. 

Trong đó với giải thuật thứ nhất (K-Means), một dữ liệu chỉ có thể thuộc duy nhất vào 

một phân vùng, trong khi với thuật toán thứ 2 (Fuzzy C-Means), sử dụng logic mờ trong 

việc phân vùng dữ liệu, mềm dẻo hơn rất nhiều, nó cho phép một lƣợng dữ liệu có thể thuộc 

vào 1 hoặc nhiều phân vùng khác nhau tùy mức độ hàm thuộc. 

3.2.3/ Thuật toán K-Means: 

Thuật toán phân cụm K-Means do Macqueen đề xuất trong lĩnh vực thống kê năm 

1967, mục đích của thuật toán là sinh ra k cụm dữ liệu {C1, C2, …, Ck} từ một tập dữ liệu 

ban đầu gồm n đối tƣợng trong không gian d chiều Xi = ( i1, i2, … , id ,) i= 1, n , sao cho 

hàm tiêu chuẩn 2

1 ( )
i

i

i x C iE D x m  đạt giá trị cực tiểu. Trong đó,mi là trọng tâm của 

cụm Ci . D là khoảng cách giữa hai đối tƣợng. 

Ƣu điểm của thuật toán K-Means: Đây là một phƣơng pháp đơn giản, hiệu quả, tự tổ 

chức, đƣợc sử dụng trong tiến trình khởi tạo trong nhiều thuật toán khác, hiệu xuất tƣơng 

đối, thƣờng kết thúc ở tối ƣu cục bộ, có thể tìm đƣợc tối ƣu toàn cục. 

Nhƣợc điểm của thuật toán này: Số cụm k phải đƣợc xác định trƣớc,chỉ áp dụng 

đƣợc khi xác định đƣợc trị trung bình, không thể xử lý nhiễu và outliers, không thích hợp 

nhằm khám phá các dạng không lồi hay các cụm có kích thƣớc khác nhau, đây là thuật toán 

độc lập tuyến tính. 

Tƣ tƣởng của thuật toán K-means:  

Ý tƣởng chính của thuật toán này là áp dụng nguyên lý ngƣời láng giềng gần nhất hoặc 

khoảng cách ngắn nhất theo định luật III Newton, nghĩa là phần tử nào gần điểm tâm của 

cụm ci hơn so với các cụm cj sẽ đƣợc gom về cụm ci.  

Đầu vào của thuật toán K-Means: Số các cụm k, và CSDL có n số điểm (đối tƣợng) 

trong không gian dữ liệu. 
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Minh họa thuật toán K-means: 

 

Hình 3-3 Lƣu đồ của thuật toán K-means. 

Các bƣớc của thuật toán K-means: 

Bƣớc 1: Chọn ngẫu nhiên k mẫu vào k cụm. Coi tâm của cụm là  chính  là mẫu có 

trong cụm. 

Bƣớc 2: Tính khoảng cách giữa các mẫu còn lại đến k tâm 

Bƣớc 3: Gán các mẫu vào cụm sao cho khoảng cách từ mẫu đến tâm cụm là nhỏ nhất 

Bƣớc 4: Nếu các cụm không có sự thay đổi nào sau khi thực hiện bƣớc 3 thì chuyển 

sang bƣớc 5, ngƣợc lại thì quay lại bƣớc 2. 

Bƣớc 5: thuật toán kết thúc. 

3.2.4/ Thuật toán Fuzzy C-Means: 

Từ những năm 1920, Lukasiewicz đã nghiên cứu cách diễn đạt toán học khái niệm mờ. 

Năm 1965, Lofti Zadeh đã phát triển lý thuyết khả năng và đề xuất hệ thống logic mờ (fuzzy 

logic). Kỹ thuật này gom cụm một tập n vectơ đối tƣợng dữ liệu X = {x1,x2,…,xn}⊂ 
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R
S thành c các nhóm mờ dựa trên tính toán tối thiểu hóa hàm mục tiêu để đo chất 

lƣợng của gom cụm và tìm trung tâm cụm trong mỗi nhóm, sao cho chi phí hàm độ 

đo độ phi tƣơng tự là nhỏ nhất [7]. 

3.2.4.1/ Ý tƣởng của thuật toán Fuzzy C-Means: 

Mỗi phần tử q  V ban đầu đƣợc gán cho một tập trọng số Wqk, trong đó  Wqk cho biết 

khả năng q thuộc về cụm k, (k=1,K) Wqk =1. Có nhiều cách tính trọng số Wqk khác nhau, 

trong đó Wqk =1/Dqk thƣờng đƣợc sử dụng nhất (Dqk là khoảng cách từ q đến trọng tâm của 

cụm k) [8]. 

Trong quá trình gom cụm trọng số này có thể đƣợc cập nhật ở mỗi bƣớc lặp khi trọng 

tâm của cụm bị thay đổi. 

Sau khi kết thúc quá trình gom cụm, một cụm không có mẫn nào sẽ bị loại, do đó số 

cụm tìm đƣợc thƣờng không biết trƣớc. 

3.2.4.2/ Thuật toán Fuzzy C-Means kết hợp với vector trọng số: 

Các bƣớc của thuật toán Fuzzy C-Means kết hợp véctơ trọng số: 

Bƣớc 1: Giả sử không gian dữ liệu gồm n điểm ix ix , i  = 1..n cần phân hoạch thành c 

cụm (2 ≤ c < n). 

Bƣớc 2: Chọn tham số mờ hóa m > 11 . 

Bƣớc 3: Chọn vectơ trọng số W có k thành phần, k là số thuộc tính của  ix  sao cho : 

1

1
k

l

l

w . 

Bƣớc 4: Khởi tạo ma trận thành viên U (c x n) với 0 ≤ ji  ≤ 1 sao cho: 

1

1, 1..
c

ji

j

i n . 

Bƣớc 5: Tính trọng tâm jC  của cụm j (j = 1…c) gồm k thành phần, mỗi thành phần 

của nó đƣợc tính nhƣ sau: 
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( )

1

( )

1

, 1.. , 1..

n
m

ji il l

i
jl n

m

ji

i

x w

c j c l k . 

Bƣớc 6: Cập nhật ma trận khoảng cách D (c x n) theo độ đo khoảng cách đã chọn jid là 

khoảng cách từ ix  đến  jC  

2

1

( ) , 1.. , 1..
k

ji il l jl

l

d x w c j c i n  

Đối với m 1  thì thuật toán Fuzzy C-Means trở thành thuật toán rõ. Chƣa có quy tắc 

nào nhằm lựa chọn tham số m đảm bảo việc phân cụm hiệu quả, thông thƣờng chọn m = 2. 

Bƣớc 7: Cập nhật ma trận thành viên U 

Nếu jid  > 0 thì 

1
2

1

1

( )
c

ji m
ji

k ki

d

d
 

Ngƣợc lại nếu jid  = 0 thì  ix  trùng với trọng tâm  jC  của cụm j, ji  = 1. 

Bƣớc 8: Nếu sự thay đổi của ma trận U là đủ nhỏ so với bƣớc kế trƣớc thì chuyển 

đến bƣớc 9. Ngƣợc lại thì lặp lại từ bƣớc 5. 

Để xác định là U thay đổi nhỏ thì có thể dùng một độ đo khoảng cách ma 

trận nào đó nhƣ sai số trung bình, sai số lớn nhất… Ở đây chúng tôi dùng: 

( ) ( 1)

,
max m m

ji ji
i j

epsilon . 

Với nghĩa ( )m

ji  là ji  tại bƣớc lặp thứ m. 

Bƣớc 9: Dựa trên ma trận U, sắp xếp các điểm dữ liệu xi, cùng độ thuộc lớn nhất của 

nó vào các cụm theo qui tắc xét độ thuộc của điểm dữ liệu đó với từng cụm, điểm dữ liệu sẽ 

thuộc vào cụm nào có độ thuộc lớn nhất, nếu có từ hai độ thuộc lớn nhất bằng nhau trở lên 

thì chọn một trong số các cụm đó để đƣa vào. Thuật toán kết thúc [9]. 
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3.2.4.3/ Minh họa thuật toán Fuzzy C-Means: 

Lƣu đồ của thuật toán Fuzzy C-Means: 

 

Hình 3-4 Lƣu đồ của thuật toán Fuzzy C-Means. 

Ví dụ minh họa của thuật toán Fuzzy C-Means: 

Input: Bảng dữ liệu ban đầu có 6 điểm: 

 

Hình 3-5 Minh họa thuật toán Fuzzy C-Means. 
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Tính trọng tâm của cụm: 

 

Hình 3-6 Minh họa thuật toán Fuzzy C-Means. 

Tính ma trận khoảng cách: 

 

Hình 3-7 Minh họa thuật toán Fuzzy C-Means. 
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Cập nhật ma trận thành viên: 

 

Hình 3-8 Minh họa thuật toán Fuzzy C-Means. 

Thuật toán kết thúc khi ma trận thành viên gần nhƣ không thay đổi. 

3.2.4.4/ Nhận xét thuật toán FCM (Fuzzy C-Means): 

Ƣu điểm của thuật toán Fuzzy C-Means: đây là phƣơng pháp dễ thực hiện, có 

khả năng tìm đƣợc tối ƣu toàn cục, hiệu năng tốt tƣơng đƣơng K Means. Thƣờng 

đƣợc dùng với các vấn đề nhận dạng trong không gian đa chiều. 

Nhƣợc điểm của thuật toán Fuzzy C-Means: có công thức tính toán phức tạp, 

tốc độ hội tụ tuỳ thuộc vào trạng thái ban đầu của ma trận thành viên U và tham số 

mờ hoá m. 
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CHƢƠNG 4 HỆ THỐNG PHÂN TÍCH DỮ LIỆU DỰA TRÊN FCM 

4.1/ Sơ đồ tổng thể hệ thống: 

Chƣơng trình Fuzzy C-Means bao gồm các khối cơ bản sau: 

 

Hình 4-1 Mô tả hoạt động chƣơng trình Fuzzy C-Means. 

Data: dùng bộ dữ liệu (dataset) mẫu theo chuẩn UCI để làm cơ sở dữ liệu. 

Biến đầu vào: 

1- Age: số tuổi. 

2- Job: nghề nghiệp (bao gồm: 'admin.','blue-

collar','entrepreneur','housemaid','management','retired','self-

employed','services','student','technician','unemployed','unknown’). 

3- Marital: tình trạng hôn nhân (bao gồm: 'divorced','married','single','unknown'; note: 

'divorced' means divorced or widowed). 

4- Education: trình độ (bao gồm: 

'basic.4y','basic.6y','basic.9y','high.school','illiterate','professional.course','university.degree','

unknown') 

5- Default: thẻ tín dụng (bao gồm: 'no','yes','unknown'). 

http://mlr.cs.umass.edu/ml/datasets/Bank+Marketing
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6- Housing: nhà cửa (bao gồm: 'no','yes','unknown'). 

7- Loan: vay mƣợn (bao gồm: 'no','yes','unknown'). 

8- Contact: liên lạc (bao gồm: 'cellular','telephone'). 

9- Poutcome: kết quả chiến dịch tiếp thị trƣớc đây (bao gồm: 

'failure','nonexistent','success’). 

Các dữ liệu nhập vào thuộc chƣơng trình tiếp thị trực tiếp trên điện thoại. Mục tiêu của 

gom cụm là để dự đoán khách hàng có hay không đồng ý đăng ký một khoản tiền gửi kỳ 

hạn vào ngân hàng. 

10- Y: Có đồng ý cho khách hàng gửi tiền ('yes','no'). 
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Bộ dữ liệu đƣợc sử dụng sẽ đƣợc biểu diễn thành vector không gian với mục đích tính 

toán và xử lý. 

Bảng 4-1 Bảng bộ dữ liệu mẫu. 

ID CONTENT 

1 44 "technician" "single" "secondary" "no" "yes" "no" "unknown" 5 "may" 151 1 -1 0 

"unknown" "no" 

2 33 "entrepreneur" "married" "secondary" "no" "yes" "yes" "unknown" 5 "may" 76 1 -1 

0 "unknown" "no" 

3 47 "blue-collar" "married" "unknown" "no" "yes" "no" "unknown" 5 "may" 92 1 -1 0 

"unknown" "no" 

4 33 "unknown" "single" "unknown" "no" "no" "no" "unknown" 5 "may" 198 1 -1 0 

"unknown" "no" 

5 35 "management" "married" "tertiary" "no" "yes" "no" "unknown" 5 "may" 139 1 -1 0 

"unknown" "no" 

6 28 "management" "single" "tertiary" "no" "yes" "yes" "unknown" 5 "may" 217 1 -1 0 

"unknown" "no" 

7 42 "entrepreneur" "divorced" "tertiary" "yes" "yes" "no" "unknown" 5 "may" 380 1 -1 

0 "unknown" "no" 

8 58 "retired" "married" "primary" "no" "yes" "no" "unknown" 5 "may" 50 1 -1 0 

"unknown" "no" 

9 43 "technician" "single" "secondary" "no" "yes" "no" "unknown" 5 "may" 55 1 -1 0 

"unknown" "no" 

10 41 "admin." "divorced" "secondary" "no" "yes" "no" "unknown" 5 "may" 222 1 -1 0 

"unknown" "no" 
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4.2/ Mô hình không gian vector: 

Mô hình không gian vector sẽ làm nhiệm vụ đƣa tất cả các văn bản trong tập văn bản  

đƣợc mô tả bởi một tập các từ khoá hay còn gọi là các từ chỉ mục sau khi đã loại bỏ các từ ít 

có ý nghĩa. Các từ chỉ mục này cũng chính là các từ chứa nội dung chính của tập văn bản. 

Mỗi từ chỉ mục này đƣợc gán một trọng số, trọng số của một từ chỉ mục nói lên sự liên quan 

của nó đến nội dung của một văn bản.  

Token hóa là bƣớc xử lý để lọc ra từ khoá đại diện cho văn bản. Để tránh việc xử lý 

các từ vô dụng, chúng ta sẽ áp dụng một danh sách dừng cho tập các tài liệu trong dataset. 

Danh sách dừng là tập các từ đƣợc cho rằng không liên quan đến nội dung của tài liệu. Ví 

dụ “a”, “the”, “of”, “for”,  “with”...là các từ dừng, mặc dù chúng có thể xuất hiện rất thƣờng 

xuyên trong tài  liệu. Ngoài ra, ta có thể thấy rằng một nhóm các từ có thể chia sẻ chung một 

từ gốc. Do vậy bƣớc tiếp theo chúng ta sẽ định ra các nhóm từ mà trong đó các từ chỉ có sự 

khác biệt nhỏ về cú pháp. Ví dụ, nhóm các từ “drug”, “drugged”,   và   “drugs”  sẽ cùng  

chia sẻ chung một từ gốc là “drug”. 

Cách tính TF-IDF: 

Tần số xuất hiện của 1 từ trong 1 văn bản. Cách tính: 

( , )
( , )

ax{ (w, ) : w }

f t d
tf t d

m f d d
 

Thƣơng của số lần xuất hiện 1 từ trong văn bản và số lần xuất hiện nhiều nhất của một 

từ bất kỳ trong văn bản đó. (giá trị sẽ thuộc khoảng [0, 1]) 

f(t,d) - số lần xuất hiện từ t trong văn bản d. 

max{f(w,d):w∈d} - số lần xuất hiện nhiều nhất của một từ bất kỳ trong văn bản. 

Tần số nghịch của 1 từ trong tập văn bản.Tính IDF để giảm giá trị của những từ phổ 

biến. Mỗi từ chỉ có 1 giá trị IDF duy nhất trong tập văn bản. 

d ( , ) log
{ : }

D
i f t D

d D t d
 

|D| : - tổng số văn bản trong tập D 
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 { : }d D t d  : - số văn bản chứa từ nhất định, với điều kiện  t  xuất hiện (i.e., tf(t,d)

 0). Nếu từ đó không xuất hiện ở bất cứ 1 văn bản nào trong tập thì mẫu số sẽ bằng 0 => 

phép chia cho không không hợp lệ, vì thế ngƣời ta thƣờng thay bằng mẫu thức 1 + 

{ : }d D t d . 

Cơ số logarit trong công thức này không thay đổi giá trị của 1 từ mà chỉ thu hẹp 

khoảng giá trị của từ đó. Vì thay đổi cơ số sẽ dẫn đến việc giá trị của các từ thay đổi bởi 1 

số nhất định và tỷ lệ giữa các trọng lƣợng với nhau sẽ không thay đổi. (nói cách khác, thay 

đổi cơ số sẽ không ảnh hƣởng đến tỷ lệ giữa các giá trị IDF). Tuy nhiên việc thay đổi 

khoảng giá trị sẽ giúp tỷ lệ giữa IDF và TF tƣơng đồng để dùng cho công thức TF-IDF nhƣ 

bên dƣới. 

Trong mô hình vector không gian, TF và IDF sẽ đƣợc kết hợp với nhau, đƣợc gọi là độ 

đo TF-IDF: 

TF-IDF(t,d,D)= TF(t,d)  IDF(t,D) 

Những từ có giá trị TF-IDF cao là những từ xuất hiện nhiều trong văn bản này, và xuất 

hiện ít trong các văn bản khác. Việc này giúp lọc ra những từ phổ biến và giữ lại những từ 

có giá trị cao (từ khoá của văn bản đó). 

 

Hình 4-2 Dòng dữ liệu vector trọng số. 

4.3/ Alpha-Cut sets: 

Tập A  đƣợc gọi là tập alpha-cut khi hàm thành viên của A thì không nhỏ hơn 

,đƣợc định nghĩa nhƣ sau: 

 { | ( ) }AA x X x  

V1 ( 0.27 ; 0.17 ; 0.14 ; 0.06 ; 0 ; 0.01 ; 0 ; 0 ; 0 ; 0.42 ; 0 ; 0 ; 0 )

V2 ( 0.27 ; 0.3 ; 0.05 ; 0.06 ; 0 ; 0.01 ; 0 ; 0 ; 0 ; 0.42 ; 0 ; 0 ; 0 )

V3 ( 0.42 ; 0.21 ; 0.05 ; 0 ; 0 ; 0.01 ; 0 ; 0 ; 0.35 ; 0 ; 0 ; 0 ; 0 )

V4 ( 0.27 ; 0 ; 0.14 ; 0 ; 0 ; 0 ; 0.42 ; 0 ; 0 ; 0 ; 0 ; 0 ; 0 )

V5 ( 0.3 ; 0.18 ; 0.05 ; 0.18 ; 0 ; 0.01 ; 0 ; 0 ; 0 ; 0.42 ; 0 ; 0 ; 0 )

V6 ( 0.35 ; 0.18 ; 0.14 ; 0.18 ; 0 ; 0.01 ; 0 ; 0 ; 0 ; 0.42 ; 0 ; 0 ; 0 )

V7 ( 0.27 ; 0.3 ; 0.23 ; 0.18 ; 0.01 ; 0 ; 0 ; 0 ; 0 ; 0.42 ; 0 ; 0 ; 0 )

V8 ( 0.27 ; 0.23 ; 0.05 ; 0.21 ; 0 ; 0.01 ; 0 ; 0 ; 0 ; 0.35 ; 0 ; 0 ; 0 )

V9 ( 0.42 ; 0.17 ; 0.14 ; 0.06 ; 0 ; 0.01 ; 0 ; 0 ; 0 ; 0.27 ; 0 ; 0 ; 0 )

V10 ( 0.42 ; 0.2 ; 0.23 ; 0.06 ; 0 ; 0.01 ; 0 ; 0 ; 0 ; 0.42 ; 0 ; 0 ; 0 )
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Tập A ’ đƣợc gọi là tập alpha-cut mạnh, đƣợc định nghĩa nhƣ sau: 

' { | ( ) }AA x X x  

 

Hình 4-3 Minh hoạ alpha-cut. 

4.4/ Crisp sets và Fuzzy sets: 

 

 

Hình 4-4 Mô tả Crisp sets và Fuzzy sets. 



25 

 

4.4.1/ Tập rõ (Crisp sets): 

 

Hình 4-5 Mô tả dữ liệu của tập rõ và tập mờ. 

Trong rất nhiều ứng dụng , phƣơng pháp đơn giản và khá phổ dụng là C-Means . Để 

phân biệt phƣơng pháp này với Fuzzy C-Means chúng ta sẽ tạm gọi nó là Crisp C-Means . 

Tập rõ (crisp set) là tập hợp truyền thống theo quan điểm của Cantor. Gọi A là một tập hợp 

rõ, một phần tử x có thể có x  A hoặc x  A, Có thể sử dụng hàm  để mô tả khái niệm 

thuộc về. Nếu x  A,  (x) = 1, nguợc lại nếu x  A,  (x) = 0. Hàm  đƣợc gọi là hàm đặc 

trƣng của tập hợp A. 
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Hình 4-6 Biểu diễn Crisp sets bằng đồ thị. 

4.4.2/ Tập mờ (fuzzy sets): 

Gọi X là không gian các đối tƣợng và x là các phần tử tổng quát thuộc X. Khi đó, theo 

Zadeh (1965), một tập mờ A trong X đƣợc định nghĩa là tập các cặp nhƣ sau: 

, ( ) |AA x x x X  

trong đó, ( )A x đƣợc gọi là hàm thành viên của tập mờ A. Hàm thành viên này chỉ 

mức độ thuộc của x trong không gian X và có giá trị từ 0 đến 1. Hay ký hiệu khác khi X là 

không gian liên tục: (ký hiệu này không phải chỉ hàm tích phân mà chỉ sự hội các phần tử 

liên tục). 

( ) |A

X

A x x  

 Dễ dàng nhận thấy, nếu nhƣ tập mờ A chỉ toàn những hàm thành viên có giá trị 0 hoặc 

1 thì A trở thành một tập rõ 



27 

 

Hình 4-7 Biểu diễn Fuzzy sets bằng đồ thị. 
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4.5/ Chƣơng trình gom cụm Fuzzy C-Means: 

Chạy từng bƣớc của chƣơng trình với CSDL:

 

Hình 4-8 Mô tả các bƣớc tính TF-IDF. 
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Bảng dữ liệu dataInput_IS chứa dữ liệu đầu vào: 

Bảng 4-2 Bảng dữ liệu dataInput_IS. 

Tên thuộc tính Kiểu dữ liệu Chú thích 

ID Int Khoá chính, tự động tăng dần 

CONTENT Nvarchar[MAX] Chứa nội dung văn bản đƣợc thu 

thập từ phỏng vấn khách hàng, quan 

sát, báo cáo kinh doanh... 

Bảng dữ liệu TermFrequency chứa tần số xuất hiện của thuật ngữ t trong tài liệu hiện tại và 

so với các tài liệu khác trong tập dữ liệu đầu vào. 

Bảng 4-3 Bảng dữ liệu TermFrequency. 

Thuộc tính Kiểu dữ liệu Chú thích 

ID Int Khoá chính, tự động tăng dần 

Term Nvarchar[500] Thuật ngữ trong văn bản 

ID_DOCUMENT gồm có một từ,hai 

từ, ba từ... 

ID_DOCUMENT Int Chứa khoá của văn bản trong bảng 

dataInput_IS 

FrequencyInDocument Int Số lần xuất hiện của thuật ngữ Term 

trong tài liệu ID_DOCUMENT 

FrequencyInAll_Document Int Số lần xuất hiện của thuật ngữ Term 

trong tất cả các tài liệu trong tập dữ 

liệu đầu vào 
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Bảng dữ liệu TF_IDF chứa kết quả tính toán theo phƣơng pháp TF_IDF cho các thuật ngữ 

trong văn bản trong tập dữ liệu đầu vào 

Bảng 4-4 Bảng dữ liệu TF-IDF. 

Thuộc tính Kiểu dữ liệu Chú thích 

ID Int Khoá chính, tự động tăng dần 

Term Nvarchar[500] Thuật ngữ cần tính theo phƣơng 

pháp tf-idf trong tài liệu 

ID_DOCUMENT 

ID_DOCUMENT Int Tài liệu chứa thuật ngữ Term trong 

tập dữ liệu đầu vào 

TF_IDF Float Giá trị của thuật ngữ đƣợc tính theo 

phƣơng pháp tf-idf 

Chƣơng trình sẽ tính toán xuất kết quả đầu ra là tập fuzzy sets hoặc tập crisp sets tuỳ 

theo kết quả mong muốn. 
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CHƢƠNG 5 THỰC NGHIỆM – ĐÁNH GIÁ KẾT QUẢ 

Chƣơng trình Fuzzy C-Means đƣợc xây dựng bằng ngôn ngữ C Sharp trên Visual 

Studio 2012 với giao diện nhƣ sau: 

 

Hình 5-1 Chƣơng trình Fuzzy C-Means. 

5.1/ Thực nghiệm: 

Demo với chƣơng trình Fuzzy C-Means: 

Đầu tiên, chƣơng trình sẽ chạy với CSDL đã đƣợc import vào SQL Server 

Management Studio 2008. Chƣơng trình sẽ sử phân tách chuỗi dữ liệu đã nhập vào thành 

các Term (một từ, hai từ, ba từ…). Kế tiếp FrequencyInDocument, 

FrequencyInAll_Document sẽ đƣợc tính toán. 

Tiếp theo, sử dụng công thức TF-IDF, ta tính đƣợc vector trọng số của mỗi văn bản. 

Chƣơng trình sau khi thực thi xong giải thuật Fuzzy C-Means sẽ tự động kết xuất ra một tập 

tin excel (.xls) theo định dạng 
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Hình 5-2 Kết quả chƣơng trình Fuzzy C-Means trên excel. 

Với V1,V2,V3… là các vector (tƣơng ứng với các tài liệu trong tập dữ liệu đầu vào). 

C1,C2,C3… là các cụm. 

Tiếp theo, chƣơng trình trải qua α-cut xuất kết quả đầu ra là tập fuzzy sets hoặc tập 

crisp sets tuỳ theo kết quả mong muốn. 

Thực nghiệm 1: 

Giả sử ngƣời dùng mong muốn thu tập fuzzy sets 

Bắt đầu thuật toán với các tham số: tham số mờ hoá m=2, tiêu chuẩn hội tụ (epsilon)= 

0.01, và chọn 1533 khách hàng (n=1533) có 13 thuộc tính (k=13), đƣợc phân vào 3 cụm 

(c=3). Khi đó kết quả gom cụm nhƣ sau: 
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Hình 5-3 Kết quả với số cụm bằng 3. 

Cũng với các tham số nhƣ trên, khi chúng ta phân thành 6 cụm thì kết quả thu đƣợc 

nhƣ sau: 

 

Hình 5-4 Kết quả với số cụm bằng 6. 

Thực nghiệm cho thấy, khi chúng ta phân nhiều cụm hơn so với số cụm hiện tại thì các 

đối tƣợng cùng một cụm mà có độ thuộc càng xa nhau thì thƣờng sẽ tách ra các cụm khác 

nhau. 
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Thực nghiệm 2: 

Ở thực nghiệm 1 do các trọng số cho các thuộc tính đều bằng nhau nên ta chƣa thấy 

đƣợc sự đặc trƣng của cụm. Trong thực nghiệm này, điều chỉnh độ thuộc lên cao để thu kết 

quả tốt hơn. 

 

Hình 5-5 Mô tả điều chỉnh trọng số TF-IDF. 
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Kết quả thu đƣợc : 

 

Hình 5-6 Kết quả sau khi điều chỉnh trọng số. 

Qua bƣớc phân tích này, rõ ràng độ thuộc 0.984 thể hiện đặc trung hơn hẳn độ thuộc 

0.769. 

Thực nghiệm 3: 

Giả sử khách hàng mong muốn thu đƣợc tập crisp sets 

Bắt đầu thuật toán với các tham số: tham số mờ hoá m=2, tiêu chuẩn hội tụ (epsilon)= 

0.33, và chọn 1533 khách hàng (n=1533) có 13 thuộc tính (k=13), đƣợc phân vào 3 cụm 

(c=3). Khi đó kết quả gom cụm nhƣ sau: 
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Hình 5-7 Kết quả dữ liệu crisp sets. 

Dễ dàng nhận thấy dữ liệu thu đƣợc đã trở thành tập rõ nếu hàm thành viên là 0 và 1. 

Thực nghiệm 4: 

  Thực nghiệm này sẽ diễn tả quá trình alpha-cut dữ liệu. Với tham số α lần lƣợt là 

α=0.01, α=0.02, α=0.03, α=0.04, α=0.05, α=0.06. Để từ đó làm nổi rõ các dữ liệu với hàm 

thành viên nào sẽ quyết định đặc trƣng của cụm. 

  Đầu tiên, chúng ta sẽ tính khoảng cách giữa các cụm. 
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Hình 5-8 Khoảng cách giữa các cụm với α=0.01. 

Làm tƣơng ứng với các tham số α khác, ta đƣợc bảng sau: 

 

 

Hình 5-9 Khoảng cách giữa các cụm của từng α. 

  Kế tiếp tính trung bình của các cụm với công thức: 
12 23 13

3

C C C
TB   

0.01 c12 c23 c13 0.02 c12 c23 c13 0.05 c12 c23 c13

0.34 0.02 0.36 0.34 0.02 0.36 0.35 0 0.35

0.32 0.01 0.31 0.32 0.01 0.31 0.32 0.02 0.3

0.42 0 0.42 0.42 0 0.42 0.4 0 0.4

0.06 0.01 0.05 0.06 0.01 0.05 0.06 0.01 0.05

0.36 0.02 0.34 0.36 0.02 0.34 0.37 0.04 0.33

0.34 0.02 0.36 0.34 0.02 0.36 0.34 0 0.34

0.25 0.02 0.27 0.25 0.02 0.27 0.25 0.01 0.26

0.03 c12 c23 c13 0.04 c12 c23 c13 0.06 c12 c23 c13

0.35 0 0.35 0.35 0 0.35 0.35 0 0.35

0.32 0.02 0.3 0.32 0.02 0.3 0.32 0.02 0.3

0.4 0 0.4 0.4 0 0.4 0.4 0 0.4

0.06 0.01 0.05 0.06 0.01 0.05 0.06 0.01 0.05

0.37 0.04 0.33 0.37 0.04 0.33 0.37 0.04 0.33

0.34 0 0.34 0.34 0 0.34 0.34 0 0.34

0.25 0.01 0.26 0.25 0.01 0.26 0.25 0.01 0.26
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Hình 5-10 Ma trận trung bình của các vector. 

Nhận xét: khi biến α càng tăng, khoảng cách trung bình giữa các cụm càng thu hẹp lại 

(nhỏ dần). Điều này chứng tỏ khoảng cách giữa vector thuộc cụm và tâm của cụm tƣơng 

ứng sẽ ngắn lại. Tăng dần giá trị α sẽ tìm đƣợc khoảng cách ngắn nhất. Dữ liệu sẽ đƣợc 

phân vào cụm chính xác hơn. Chúng ta còn thấy khi tăng α đến giá trị nào đó, khoảng cách 

giữa các cụm sẽ không thay đổi nhiều. 

 Ngoài ra, những vector có thay đổi giá trị α thì khoảng cách vẫn không thay đổi. 

Những vector này sẽ quyết định đặc trƣng của cụm. Bảng vector trọng số và bảng dữ liệu 

thực tế sau sẽ giúp ta thấy rõ điều này. 

 

Hình 5-11 Số liệu 20 dòng vector trọng số 

Clusters 0.01 0.02 0.03 0.04 0.05 0.06

V1 0.24 0.24 0.233333 0.233333 0.233333 0.233333

V2 0.213333 0.213333 0.213333 0.213333 0.213333 0.213333

V3 0.28 0.28 0.266667 0.266667 0.266667 0.266667

V4 0.04 0.04 0.04 0.04 0.04 0.04

V5 0.24 0.24 0.246667 0.246667 0.246667 0.246667

V6 0.24 0.24 0.226667 0.226667 0.226667 0.226667

V7 0.18 0.18 0.173333 0.173333 0.173333 0.173333

Vector trọng số Cụm

V1 ( 0.27 ; 0.17 ; 0.14 ; 0.06 ; 0 ; 0.01 ; 0 ; 0 ; 0 ; 0.42 ; 0 ; 0 ; 0 ) 1

V2 ( 0.27 ; 0.3 ; 0.05 ; 0.06 ; 0 ; 0.01 ; 0 ; 0 ; 0 ; 0.42 ; 0 ; 0 ; 0 ) 1

V3 ( 0.42 ; 0.21 ; 0.05 ; 0 ; 0 ; 0.01 ; 0 ; 0 ; 0.35 ; 0 ; 0 ; 0 ; 0 ) 2

V4 ( 0.27 ; 0 ; 0.14 ; 0 ; 0 ; 0 ; 0.42 ; 0 ; 0 ; 0 ; 0 ; 0 ; 0 ) 2

V5 ( 0.3 ; 0.18 ; 0.05 ; 0.18 ; 0 ; 0.01 ; 0 ; 0 ; 0 ; 0.42 ; 0 ; 0 ; 0 ) 1

V6 ( 0.35 ; 0.18 ; 0.14 ; 0.18 ; 0 ; 0.01 ; 0 ; 0 ; 0 ; 0.42 ; 0 ; 0 ; 0 ) 1

V7 ( 0.27 ; 0.3 ; 0.23 ; 0.18 ; 0.01 ; 0 ; 0 ; 0 ; 0 ; 0.42 ; 0 ; 0 ; 0 ) 1

V8 ( 0.27 ; 0.23 ; 0.05 ; 0.21 ; 0 ; 0.01 ; 0 ; 0 ; 0 ; 0.35 ; 0 ; 0 ; 0 ) 1

V9 ( 0.42 ; 0.17 ; 0.14 ; 0.06 ; 0 ; 0.01 ; 0 ; 0 ; 0 ; 0.27 ; 0 ; 0 ; 0 ) 1

V10 ( 0.42 ; 0.2 ; 0.23 ; 0.06 ; 0 ; 0.01 ; 0 ; 0 ; 0 ; 0.42 ; 0 ; 0 ; 0 ) 1

V11 ( 0.3 ; 0.2 ; 0.14 ; 0.06 ; 0 ; 0.01 ; 0 ; 0 ; 0 ; 0.35 ; 0 ; 0 ; 0 ) 1

V12 ( 0.3 ; 0.17 ; 0.05 ; 0.06 ; 0 ; 0.01 ; 0 ; 0 ; 0 ; 0.42 ; 0 ; 0 ; 0 ) 1

V13 ( 0.27 ; 0.17 ; 0.05 ; 0 ; 0 ; 0.01 ; 0 ; 0 ; 0.42 ; 0 ; 0 ; 0 ; 0 ) 2

V14 ( 0.25 ; 0.27 ; 0.05 ; 0.06 ; 0 ; 0.01 ; 0 ; 0 ; 0 ; 0.42 ; 0 ; 0 ; 0 ) 1

V15 ( 0.27 ; 0.23 ; 0.05 ; 0.21 ; 0 ; 0.01 ; 0 ; 0 ; 0 ; 0.42 ; 0 ; 0 ; 0 ) 1

V16 ( 0.42 ; 0.2 ; 0.14 ; 0 ; 0 ; 0.01 ; 0 ; 0 ; 0.35 ; 0 ; 0 ; 0 ; 0 ) 2

V17 ( 0.25 ; 0.21 ; 0.05 ; 0.21 ; 0 ; 0.01 ; 0 ; 0 ; 0 ; 0.35 ; 0 ; 0 ; 0 ) 1

V18 ( 0.23 ; 0.23 ; 0.05 ; 0.21 ; 0 ; 0.01 ; 0 ; 0 ; 0 ; 0.42 ; 0 ; 0 ; 0 ) 1

V19 ( 0.27 ; 0.27 ; 0.05 ; 0.06 ; 0 ; 0.01 ; 0 ; 0 ; 0 ; 0.35 ; 0 ; 0 ; 0 ) 1

V20 ( 0.35 ; 0.21 ; 0.05 ; 0.06 ; 0 ; 0.01 ; 0 ; 0 ; 0 ; 0.42 ; 0 ; 0 ; 0 ) 1
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Hình 5-12 Bảng 20 dòng dữ liệu đầu vào 
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Giải thích: 

Bảng 20 dòng dữ liệu đƣợc nhập vào sẽ có các vector trọng số tƣơng ứng nằm trong bảng 

20 dòng vector trọng số. Dữ liệu đƣợc phân thành 3 cụm tƣơng ứng với 3 vector sau: 

 

Hình 5-13 Vector trọng tâm của 3 cụm. 

Ta có thể thấy cụm 2 sẽ có các đặc trƣng sau:  

Marital: married, Housing: yes, Loan:no, Poutcome: unknown, Education: secondary. 

5.2/ Đánh giá kết quả: 

Qua các thực nghiệm đã trình bày, phản ánh đƣợc đầy đủ tính chất cơ bản của phƣơng 

pháp gom cụm Fuzzy C-Means. Dữ liệu đầu vào cũng đã đƣợc vào các cụm tƣơng đối chính 

xác ứng với đặc trƣng của cụm. Tuy vậy vẫn phải trải qua các phân tích thủ công để thu 

đƣợc kết quả mong muốn.   

  

Vector tâm cụm

v3 ( 0.42 ; 0.21 ; 0.05 ; 0 ; 0 ; 0.01 ; 0 ; 0 ; 0.35 ; 0 ; 0 ; 0 ; 0 )

v20 ( 0.35 ; 0.21 ; 0.05 ; 0.06 ; 0 ; 0.01 ; 0 ; 0 ; 0 ; 0.42 ; 0 ; 0 ; 0 )

v35 ( 0.25 ; 0.17 ; 0.23 ; 0.06 ; 0 ; 0.01 ; 0 ; 0 ; 0 ; 0.35 ; 0 ; 0 ; 0 )
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CHƢƠNG 6 KẾT LUẬN VÀ HƢỚNG PHÁT TRIỂN 

6.1/ Kết luận: 

Đây là chƣơng trình phân tích dữ liệu thu thập trong marketing giúp đỡ ngƣời dùng 

trong việc phân loại nhóm khách hàng, tìm kiếm khách hàng tiềm năng từ đó có kế hoạch 

cho thị trƣờng mục tiêu, chiến lƣợc kinh doanh về lâu dài. 

Kết quả hiện thực của các thực nghiệm cho thấy bƣớc đầu xây dựng thành công 

chƣơng trình Fuzzy C-Means bao gồm các chức năng: 

 Ứng dụng Logic mờ để thu thập dữ liệu marketing. 

 Có khả năng làm việc với lƣợng dữ liệu lớn. 

 Có khả năng khám phá ra các cụm chƣa đƣợc gán nhãn. 

 Xử lý đƣợc các tập dữ liệu chƣa biết giá trị. 

 Phân loại dữ liệu, phần thành các cụm tƣơng đồng. 

 Chƣơng trình sẽ tính toán dựa vào dữ liệu đầu vào để đƣa ra kết quả mong 

muốn. 

Fuzzy C-Means phân cụm dữ liệu khá mềm dẻo khi xét đối tƣợng thuộc một cụm tuỳ 

theo độ thuộc của đối tƣợng đó vào cụm. Tuy nhiên Fuzzy C-Means lại xét tất cả các thuộc 

tính của đối tƣợng đều có vai trò nhƣ nhau. Trong thực tế, dữ liệu thƣờng phức tạp và có 

những thuộc tính có ý nghĩa hơn hẳn các thuộc tính khác. Vì vậy việc đƣa vector trọng số để 

điều chỉnh ý nghĩa của các thuộc tính là cần thiết. Điều này làm cho việc gom cụm chính 

xác và linh hoạt hơn.Khi có vector trọng số, ngƣời dùng tuỳ theo tình huống mà điều chỉnh 

để việc phân tích dữ liệu đáp ứng đƣợc các yêu cầu trong thực tế. 

6.2/ Hƣớng nghiên cứu tiếp theo: 

Luận văn đã thử nghiệm thuật toán Fuzzy C-Means với cơ sở dữ liệu ngẫu nhiên, đơn giản 

nên đánh giá hiệu năng và độ hiệu quả của việc phân loại cụm chƣa đƣợc trực quan. Trên cơ 

sở nghiên cứu đã đƣợc trình bày trong  luận văn, tôi tiếp tục nghiên cứu các thuật toán trong 

gom cụm dữ liệu, cũng nhƣ sử dụng kết hợp giữa các thuật toán để cải tiến và khắc phục 

nhƣợc điểm của thuật toán Fuzzy C-Means. Ngoài ra khi đƣa vào nguồn dữ liệu thực tế sẽ 

điều chỉnh để chƣơng trình  đáp ứng đƣợc nhu cầu và xây dựng thêm tính năng mới.  
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