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TÓM TẮT 

Các thuật toán phân cụm phổ là một trong những thuật toán hiệu quả nhất để phân chia các gene thành các 
nhóm theo mức độ tương tự biểu diễn gene của chúng. Những phân nhóm như thế có thể đề xuất những gene 
tương ứng tương quan và/hoặc cùng được điều hòa và dẫn đến chỉ ra những gene đó có thể chia sẻ một vai trò sinh 
học chung. Trong bài báo này, ba thuật toán phân cụm phổ phổ biến nhất được nghiên cứu: phân cụm phổ không 
chuẩn hóa, phân cụm phổ chuẩn hóa theo Shi và Malik (2000), phân cụm phổ chuẩn hóa theo Ng et al. (2002). 
Những thuật toán này được so sánh với nhau. Hiệu năng của ba thuật toán này được nghiên cứu trên dữ liệu chuỗi 
thời gian của biểu diễn gene sử dụng khoảng cách xoắn thời gian động (DTW) để đo độ tương tự giữa những hồ sơ 
thể hiện gene. Bốn độ đo hiệu lực phân cụm khác nhau được sử dụng để đánh giá các thuật toán phân cụm: Độ đo 
liên kết (Connectivity) và chỉ số Silhouette (Silhouette Index) để ước lượng chất lượng của phân cụm, chỉ số Jaccard 
(Jaccard Index) để đánh giá độ ổn định của phương pháp phân cụm và chỉ số Rand (Rand Index) để đánh giá sự 
chính xác. Sau đó chúng tôi phân tích các kết quả thu được bởi kiểm định Friedman. Phân cụm phổ chuẩn hóa theo 
Ng et al. (2002) chứng tỏ là tốt nhất theo chỉ số hiệu lực Silhouette và Rand. 

Từ khóa: Hồ sơ biểu diễn gene, phân cụm phổ chuẩn hóa, phân cụm phổ không chuẩn hóa.  

Comparison of Spectral Clustering Algorithms for Gene Expression Data 

ABSTRACT 

Spectral clustering algorithms have been the most effective algorithms to divide genes into groups according to 
the degree of their expression similarity. Such a grouping may suggest that the respective genes are correlated 
and/or co-regulated, and subsequently indicates that the genes could possibly share a common biological role. In this 
paper, three spectral clustering algorithms were investigated: unnormalized spectral clustering, normalized spectral 
clustering according to Shi and Malik (2000), and normalized spectral clustering according to Ng, Jordan and Weiss 
(2002). The algorithms were benchmarked against each other. The performance of the three clustering algorithms 
was studied on time series expression data using Dynamic Time Warping (DTW) distance in order to measure 
similarity between gene expression profiles. Four different cluster validation measures were used to evaluate the 
clustering algorithms: Connectivity and Silhouette Index for estimatingthe quality of clusters, Jaccard Index for 
evaluating the stability of a cluster method and Rand Index for assessing the accuracy. The results were analyzed by 
Friedman’s test. The performance of normalized spectral clustering according to Ng, Jordan and Weiss (2002) was 
demonstrated to be the best under the Silhouette and Rand validation indices. 

Keywords: Normalized spectral clustering, unnormalized spectral clustering, gene expression profiles. 

 

1. ĐẶT VẤN ĐỀ 

Vi mạng biểu diễn gene là nguồn sẵn có 
nhất của dữ liệu sinh học thông lượng cao. Mỗi 
thí nghiệm vi mạng đo mức độ biểu diễn của 
một tập hợp các gene trong những điều kiện thí 

nghiệm hoặc tại những điểm thời gian khác 
nhau. Sự tiến bộ trong kỹ thuật phân tích gene 
dẫn đến sự gia tăng tập dữ liệu biểu diễn gene 
cả về kích cỡ và số lượng (Datta, 2003; Xu et al., 
2002). Phân cụm gene là một trong những 
nhiệm vụ phân tích vi mạng quan trọng nhất 
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trong trích xuất những thông tin có nghĩa từ hồ 
sơ biểu diễn gene. Ví dụ, một sự tương tự cao 
giữa những hồ sơ biểu diễn gene có thể gợi ý 
rằng những gene tương ứng tương quan và/hoặc 
cùng được điều hòa, rồi dẫn đến chỉ ra những 
gene này có thể chia sẻ một vai trò sinh học 
chung. Vì thế nhóm các gene theo sự tương tự 
biểu diễn của chúng có thể làm gia tăng sự hiểu 
biết của những chức năng gene, quá trình tế bào 
và sự liên hệ giữa các gene (Datta, 2003; 
Quackenbush, 2001; Jiang, 2004) 

Những phương pháp phân cụm thông dụng 
nhất như phân cụm cấp bậc thường trực quan 
và dễ sử dụng, tuy nhiên chúng yêu cầu những 
sự lựa chọn tùy hứng trên các tham số khác 
nhau (như ngưỡng để cắt cây ...). Dữ liệu biểu 
diễn gene nói chung khó phân cụm một cách 
hiệu quả do sự đa dạng của kiểu gene (Huang et 
al., 2013). Hơn nữa, sự lựa chọn của các thuật 
toán phân cụm phụ thuộc vào dữ liệu được 
khám phá. Chất lượng của lời giải phân cụm 
cũng bị ảnh hưởng bởi độ đo sử dụng để đánh 
giá sự tương tự (khoảng cách) giữa các hồ sơ 
biểu diễn gene (Borg et al., 2013). Tác giả 
Huang et al. (2013) đã chỉ ra rằng một số thuật 
toán phân cụm phổ tốt hơn những phương pháp 
cấp bậc và tốt bằng những thuật toán k - 
means, nhưng nhanh hơn chúng, cho phân cụm 
dữ liệu biểu diễn gene không đồng nhất. 

Trong bài báo này, chúng tôi nghiên cứu ba 
thuật toán phân cụm phổ phổ biến nhất để phân 
chia dữ liệu vi mảng DNA. Những thuật toán 
này được đánh giá và so sánh với nhau trên 
những chuỗi thời gian của biểu diễn gene thu 
được từ một nghiên cứu kiểm tra sự điều hòa 
chu kỳ tế bào toàn thể trong sự phân hạch nấm 
men Schizosaccharomyces pombe. Chuỗi thời 
gian của những hồ sơ biểu diễn gene được cho 
rằng không chỉ biến đổi về biên độ biểu diễn mà 
còn về sự tiến triển theo thời gian do quá trình 
sinh học có thể bộc lộ ra với tốc độ khác nhau 
tương ứng với điều kiện thí nghiệm khác nhau 
hoặc bên trong những cơ quan và cá thể khác 
nhau. Do vậy, những khoảng cách metric cổ 
điển như Ơclit, Manhattan,... sẽ đưa ra điểm số 
tương tự nghèo nàn. Bởi lý do này, những thuật 
toán được nghiên cứu sử dụng khoảng cách xoắn 

thời gian động (Dynamic Time Warping) để đo 
độ tương tự giữa những hồ sơ biểu diễn gene. 
Bốn độ đo hiệu lực của phân cụm được sử dụng 
để đánh giá hiệu năng của các thuật toán, cho 
phép đánh giá và so sánh những khía cạnh khác 
nhau của lời giải phân cụm có được. Hơn nữa 
kiểm định thống kê được áp dụng để xác định sự 
khác biệt giữa các thuật toán. 

Phần còn lại được sắp xếp như sau. Phần 2 
giới thiệu về các thuật toán phân cụm phổ. Phần 
3 trình bày về thiết lập thí nghiệm. Phần 4 đưa 
ra những kết quả và thảo luận. Phần 5 kết luận 
bài báo. 

2. VẬT LIỆU VÀ PHƯƠNG PHÁP 

2.1. Phương pháp nghiên cứu 

2.1.1. Đồ thị tương tự 
Cho dữ liệu gồm n chuỗi thời gian ݔଵ, ⋯ ,  ௡ݔ

biểu diễn của n gene. Ở đây, chúng ta nghiên 
cứu phương pháp phân cụm để xác định các 
mẫu của biểu diễn gene, với mục đích tăng sự 
hiểu biết về chức năng của biểu diễn gene hoặc 
mối liên hệ giữa biểu diễn gene (Quackenbush, 
2001; Chen et al., 2007). Những mẫu này có thể 
được khám phá ra dựa trên độ tương tự, hoặc 
khoảng cách giữa các cặp hồ sơ biểu diễn gene 
(Nguyen and Li, 2009). Hai trong số các hàm 
khoảng cách được sử dụng phổ biến trong thực 
tế là khoảng cách Ơclit, tương quan Pearson 
(Quackenbush, 2001). Tuy nhiên chúng thích 
hợp khi so sánh những chuỗi thời gian biểu diễn 
gene vì chuỗi thời gian biểu diễn gene có thể 
tiến triển ở những tốc độ khác nhau. Để làm 
ngang bằng sự khác nhau trong tốc độ tiến 
triển, khoảng cách xoắn thời gian động 
(Dynamic Time Warping Distance) có thể được 
sử dụng (Al - Naymat et al., 2009). Sau đây 
chúng ta ký hiệu khoảng cách xoắn thời gian 
động của cặp gene (ݔ௜ , ௝) là ݀௜௝ݔ 	= ௜ݔ)ܹܶܦ	 ,   .(௝ݔ

Xây dựng đồ thị tương tự cho phân cụm phổ 
không phải là nhiệm vụ dễ dàng, do có rất ít cơ 
sở lý thuyết. Có một số cách xây dựng phổ biến 
để biến đổi n chuỗi thời gian ݔଵ,⋯ ,  ௡ của n geneݔ
đã cho với khoảng cách của từng cặp ݀௜௝ thành 
một đồ thị như đồ thị ߳ - lân cận, đồ thị k - hàng 
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xóm gần nhất, đồ thị liên thông đầy đủ 
(Luxburg, 2007). Ở đây chúng tôi nghiên cứu các 
thuật toán phân cụm phổ sử dụng đồ thị k - 
hàng xóm gần nhất. Tuy nhiên để có thể sử 
dụng hai phương pháp xây dựng đồ thị tương tự 
trên, trước tiên chúng ta phải xây dựng đồ thị 
tương tự đầy đủ sử dụng khoảng cách xoắn thời 
gian động. Trong đồ thị này mỗi đỉnh ݔ௜ đại diện 
cho mỗi gene ݔ௜ , ݅	 = 	1,⋯ , ݊, trong đó n là tổng 
số gene và các cạnh có trọng số không âm đối 
xứng ݏ௜௝ mã hóa độ ảnh hưởng lẫn nhau giữa các 
cặp gene. Độ ảnh hưởng biểu thị khả năng một 
cặp gene thuộc vào cùng nhóm. Ở đây chúng tôi 
sử dụng một dạng biến đổi của khoảng cách 
xoắn thời gian động ݀௜௝như là độ ảnh hưởng, 
được tính trên chuỗi thời gian biểu diễn gene. 

௜௝ݏ 	= ݌ݔ݁	 ൭−ቆ݊݅ݏ
൫݀௜௝/݀௠௔௫൯ݏ݋ܿܿݎܽ

2
ቇ
ଶ

൱ 

trong đó ݀௠௔௫ 	= ,|൛|݀௜௝ݔܽ݉	 ݅, ݆	 = 	1,⋯ , ݊ൟ. 
Độ tương tự này đã đem lại thành công thực 
nghiệm trong phân cụm dữ liệu biểu diễn gene 
(Frey and Dueck, 2007). 

Trong cách xây dựng đồ thị ߳ - lân cận, 
chúng tôi nối tất cả các gene mà khoảng cách 
giữa chúng nhỏ hơn ߳. Khi khoảng cách giữa các 
đỉnh kề nhau xấp xỉ cùng một mức (tối đa ߳), 
đánh trọng số các cạnh không thể kết hợp thêm 
thông tin từ dữ liệu vào đồ thị. Do đó đồ thị	߳ - 
lân cận thường được coi là một đồ thị không 
trọng số. Đối với đồ thị ߳ - lân cận, chúng ta có 
thể thấy rất khó để chọn một tham số ߳ hữu ích. 
Điều này thường xảy ra nếu chúng ta có dữ liệu 
trên những thang khác nhau, do đó khoảng cách 
giữa các điểm dữ liệu là khác nhau trong những 
vùng khác nhau của không gian. 

Mục đích của đồ thị k - hàng xóm gần nhất 
là nối đỉnh (gene) ݔ௜ với đỉnh ݔ௝ nếu ݔ௝ nằm 
trong k - hàng xóm gần nhất của ݔ௜. Tuy nhiên, 
định nghĩa này dẫn đến một đồ thị định hướng 
vì quan hệ hàng xóm không đối xứng. Có hai 
cách để làm đồ thị này vô hướng. Cách đầu tiên 
đơn giản là bỏ qua hướng của cạnh, đó là chúng 
ta nối ݔ௜ 	và ݔ௝ với một cạnh không định hướng 
nếu ݔ௜ nằm trong k - hàng xóm gần nhất của ݔ௝ 

hoặc nếu ݔ௝ nằm trong k - hàng xóm gần nhất 
của ݔ௜. Đồ thị thu được thường được gọi là đồ thị 
k - hàng xóm gần nhất. Lựa chọn thứ hai là nối 
hai đỉnh ݔ௜ và ݔ௝ nếu cả ݔ௜ nằm trong k hàng 
xóm gần nhất của ݔ௝ và ݔ௝ nằm trong k hàng 
xóm gần nhất của ݔ௜. Đồ thị thu được gọi là đồ 
thị k - hàng xóm gần nhất chung. Trong cả hai 
trường hợp, sau khi nối những đỉnh thích hợp 
chúng ta đánh trọng số của cạnh bằng độ tương 
tự giữa các đỉnh. Khác với đồ thị ߳ - lân cận, đồ 
thị k - hàng xóm gần nhất có thể kết nối các 
điểm dữ liệu trên các thang khác nhau. Đây là 
một tính chất tổng quát rất hữu ích của đồ thị k 
- hàng xóm gần nhất. Đồ thị k - hàng xóm gần 
nhất có thể cắt thành một vài thành phần 
không liên thông nếu có một vài vùng mật độ 
cao tương đối xa nhau. Đồ thị k - hàng xóm gần 
nhất chung có xu hướng nối điểm dữ liệu trong 
những vùng có mật độ như nhau, nhưng không 
nối những vùng có mật độ khác nhau. Do đó đồ 
thị k - hàng xóm gần nhất chung có thể coi như 
“nằm giữa” đồ thị ߳ - lân cận và đồ thị k - hàng 
xóm gần nhất. Nó có thể tác động trên những 
thang khác nhau, nhưng không trộn lẫn những 
thang này với nhau. Ký hiệu ܵ	 = 	  là ma (௜௝ݏ)
trận trọng số của đồ thị. Hơn nữa, với đồ thị 
tương tự đầy đủ, ma trận trọng số ܵ không là 
ma trận thưa nhưng với đồ thị k - hàng xóm gần 
nhất chung, ma trận trọng số ܵ là ma trận thưa. 
Do đó chúng tôi sử dụng đồ thị k - hàng xóm 
gần nhất chung khi ứng dụng các thuật toán 
phân cụm phổ cho dữ liệu biểu diễn gene. 

2.1.2. Đồ thị Laplace 
Công cụ chính cho phân cụm phổ là các ma 

trận đồ thị Laplace. Tồn tại cả một lĩnh vực 
dành cho nghiên cứu các ma trận này, gọi là lý 
thuyết đồ thị phổ (Chung, 1997). Trong phần 
này chúng tôi muốn định nghĩa những ma trận 
đồ thị Laplace khác nhau. Chú ý rằng trong tài 
liệu, không có quy tắc duy nhất gọi tên các ma 
trận đồ thị Laplace. Thông thường, mỗi tác giả 
chỉ gọi ma trận của “anh ta” là ma trận Laplace. 
Do đó cần thận trọng khi đọc tài liệu về ma trận 
đồ thị Laplace. 



Hoàng Thị Thanh Giang, Nguyễn Thị Thúy Hạnh, Nguyễn Hoàng Huy 

1011 

Sau đây chúng ta giả sử rằng G = (V, E) là 
một đồ thị không định hướng trên các đỉnh 
 	 = 	 ൛ 1, ⋯ ,   ൟ. Trong những phần tiếp theo chúng 
ta giả sử rằng đồ thị G có trọng số, mỗi cạnh 
giữa đỉnh    và    mang một trọng số không âm    ≥
0. Ma trận trọng số của đồ thị là ma trận 
ܵ	 = 	 ௜௝ݏ ,ଵ,…,௡	ୀ	௜,௝(௜௝ݏ) 	= 	0, nghĩa là đỉnh ݔ௜ và ݔ௝ 
không nối nhau. Vì G là không định hướng, 
chúng ta có ݏ௜௝ 	= 	 ௝௜ݏ ≥ 0. Khi sử dụng vectơ 
riêng của một ma trận, chúng ta sẽ không cần 
giả sử rằng chúng được chuẩn hóa. Ví dụ, vectơ 
hằng ۷ và bội ܽ۷ với ܽ ≠ 0 sẽ được coi như các 
vectơ riêng giống nhau. Các giá trị riêng sẽ luôn 
được sắp xếp tăng dần tương ứng với số bội. “k 
vectơ riêng đầu tiên” được quy cho những vectơ 
riêng tương ứng với k giá trị riêng nhỏ nhất. 

Ma trận của đồ thị Laplace không chuẩn 
hóa được xác định bởi Mohar (1991, 1997): 

	ܮ = ܦ	 − ܵ. 

trong đó, ܦ là ma trận chéo với các phần tử 
chéo là các bậc của các đỉnh ݔ௜ , ݅	 = 	1,⋯ , ݊ 

݀௜ 	= 	 ෍ ௜௝ݏ

௡

௝	ୀ	ଵ

. 

Chú ý rằng, thật sự tổng này chỉ chạy trên 
tất cả các cạnh liền kề với ݔ௜, vì đối với tất cả 
những đỉnh ݔ௝ còn lại trọng số ݏ௜௝ 	= 	0. 

Có hai cách định nghĩa ma trận của đồ thị 
Laplace chuẩn hóa trong các tài liệu tham khảo. 
Cả hai ma trận này quan hệ mật thiết với nhau 
và được định nghĩa như sau (Chung, 1997): 

௦௬௠ܮ ଵଶିܦܮଵଶିܦ	≕ 	= ܫ	 −  ଵଶିܦଵଶܵିܦ

௥௪ܮ ≔ 	ܮଵିܦ = ܫ	 −  .ଵܵିܦ

Chúng ta ký hiệu ma trận đầu tiên là ܮ௦௬௠ 
bởi nó là một ma trận đối xứng, ma trận thứ hai 
là ܮ௥௪ bởi nó liên hệ mật thiết với phương pháp 
bước đi ngẫu nhiên (random walk). 

Bây giờ chúng tôi xin phát biểu ba thuật 
toán phân cụm phổ phổ biến nhất: phân cụm 
phổ không chuẩn hóa, phân cụm phổ chuẩn hóa 
theo Shi and Malik (2000), phân cụm phổ chuẩn 
hóa theo Ng et al. (2002). Chúng ta giả sử có dữ 
liệu gồm n chuỗi thời gian {ݔଵ, … ,  .௡} của n geneݔ

Chúng ta đo độ tương tự của từng cặp gene 
௜௝ݏ 	= ௜ݔ)ݏ	 ,  ௝) bằng phương pháp đã miêu tảݔ
trong phần 2.1.1. và ký hiệu ma trận tương tự 
tương ứng bởi ܵ	 = 	  .ଵ,…,௡	ୀ	௜,௝(௜௝ݏ)

2.1.3. Phân cụm phổ không chuẩn hóa 
Đầu vào: Ma trận tương tự 

ܵ	 = 	 ଵ⋯௡	ୀ	௜,௝(௜௝ݏ) ∈ ℝ௡×௡, số cụm k để xây dựng 

 Xây dựng một đồ thị tương tự bằng một 
trong những cách được miêu tả trong phần 
2.1.1.. Đặt ܵ là ma trận trọng số của nó. 

 Tính ma trận Laplace không chuẩn hóa ܮ. 
 Tính k vectơ riêng đầu tiên ࢛૚, ⋯ ,  ࢑࢛

của ma trận ࡸ. 
 Đặt ܷ ∈ ℝ௡×௞ là ma trận gồm các cột là 

các vectơ ݑଵ, ⋯ ,  .௞ݑ
 Với ݅	 = 	1,⋯ , ݊, đặt ݕ௜ ∈ ℝ௞ là vectơ 

tương ứng với hàng thứ ݅ của ܷ. 
 Phân cụm các điểm (ݕ௜)௜	ୀ	ଵ,…,௡ trong ℝ௞ 

với thuật toán k - means thành các cụm 
∁ଵ, … , ∁௞. 

Đầu ra: Các cụm ܣଵ, … , ௜ܣ ௞ vớiܣ 	=
	൛݆|ݕ௝ ∈ ∁௜ൟ. 

Có hai phiên bản khác nhau của phân cụm 
phổ chuẩn hóa, phụ thuộc đồ thị Laplace chuẩn 
hóa được sử dụng. Tên của hai thuật toán được 
đặt theo hai bài báo phổ biến (Shi and Malik, 
2000; Ng et al., 2002). 

2.1.4. Phân cụm phổ chuẩn hóa theo Shi 
and Malik (2000) 

Đầu vào: Ma trận tương tự 
ܵ	 = 	 ଵ⋯௡	ୀ	௜,௝(௜௝ݏ) ∈ ℝ௡×௡, số cụm k để xây dựng 

 Xây dựng một đồ thị tương tự bằng một 
trong những cách được miêu tả trong phần 
2.1.1.. Đặt ܵ là ma trận trọng số của nó. 

 Tính ma trận Laplace không chuẩn hóa ܮ. 
 Tính k vectơ riêng suy rộng đầu 

tiên ࢛૚, ⋯ ,  của bài toán riêng suy rộng ࢑࢛
	࢛ࡸ =  .࢛ࡰࣅ	

 Đặt ܷ ∈ ℝ௡×௞ là ma trận gồm các cột là 
các vectơ ݑଵ, ⋯ ,  .௞ݑ

 Với ݅	 = 	1,⋯ , ݊, đặt ݕ௜ ∈ ℝ௞ là vectơ 
tương ứng với hàng thứ ݅ của ܷ. 
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 Phân cụm các điểm (ݕ௜)௜	ୀ	ଵ,…,௡ trong ℝ௞ 
với thuật toán k - means thành các cụm 
∁ଵ, … , ∁௞. 

Đầu ra: Các cụm ܣଵ, … , ௜ܣ ௞ vớiܣ 	=
	൛݆|ݕ௝ ∈ ∁௜ൟ. 

Chú ý rằng thuật toán này sử dụng các 
vectơ riêng suy rộng của ܮ, theo (Chung, 1997) 
chúng tương đương với các vectơ riêng của ma 
trận ܮ௥௪. Vì vậy, thực tế thuật toán làm việc với 
các vectơ riêng của ma trận Laplace chuẩn hóa 
 ௥௪ và do đó được gọi là phân cụm phổ chuẩnܮ
hóa. Thuật toán tiếp theo cũng sử dụng một ma 
trận Laplace chuẩn hóa, nhưng lần này là ma 
trận ܮ௦௬௠ thay cho ܮ௥௪. Như chúng ta sẽ thấy, 
thuật toán này cần đưa thêm bước chuẩn hóa 
hàng, bước này không cần trong những thuật 
toán phổ khác. Lý do vì sao được trình bày rõ 
ràng trong bài báo (Ng et al., 2002). 

2.1.5. Phân cụm phổ chuẩn hóa theo Ng et 
al. (2002) 

Đầu vào: Ma trận tương tự 
ܵ	 = 	 ଵ⋯௡	ୀ	௜,௝(௜௝ݏ) ∈ ℝ௡×௡, số cụm k để xây dựng 

 Xây dựng một đồ thị tương tự bằng một 
trong những cách được miêu tả trong phần 
2.1.1. Đặt ܵ là ma trận trọng số của nó. 

 Tính ma trận Laplace không chuẩn hóa ܮ. 
 Tính k vectơ riêng suy rộng đầu 

tiên ࢛૚, ⋯ ,  .࢓࢙࢟ࡸ của ma trận ࢑࢛
 Đặt ܷ ∈ ℝ௡×௞ là ma trận gồm các cột là 

các vectơ ݑଵ, ⋯ ,  .௞ݑ
 Với ݅	 = 	1,⋯ , ݊, đặt ݕ௜ ∈ ℝ௞ là vectơ 

tương ứng với hàng thứ ݅ của ܷ. 
 Thành lập ma trận ࢀ ∈ ℝ࢑×࢔ từ ࢁ 

bằng cách chuẩn hóa các hàng sao cho các 
hàng có chuẩn 1, nghĩa là các phần tử của 
ma trận ࢀ xác định bởi ࢐࢏࢚ 	= 	 ࢐࢏࢛

൫∑ ࢑࢏࢛
૛

࢑ ൯
૚
૛
. 

 Phân cụm các điểm (ݕ௜)௜	ୀ	ଵ,…,௡ trong ℝ௞ 
với thuật toán k - means thành các cụm 
∁ଵ, … , ∁௞. 

Đầu ra: Các cụm ܣଵ, … , ௜ܣ ௞ vớiܣ 	=
	൛݆|ݕ௝ ∈ ∁௜ൟ. 

Tất cả ba thuật toán phát biểu ở trên trông 
khá giống nhau, ngoại trừ việc chúng sử dụng ba 
đồ thị Laplace khác nhau. Trong cả ba thuật toán, 

thủ thuật chính là thay sự biểu diễn của các điểm 
dữ liệu trừu tượng ݔ௜ thành điểm ݕ௜ ∈ ℝ௞. Do các 
tính chất của đồ thị Laplace, những thay đổi biểu 
diễn làm tăng khả năng phân cụm trong dữ liệu, 
đến mức các cụm có thể được phát hiện dễ dàng 
trong biểu diễn mới. Cụ thể, thuật toán phân cụm 
k - means không có khó khăn để phát hiện các 
cụm trong biểu diễn mới. 

2.2. Vật liệu nghiên cứu 
Trong mục này, đầu tiên chúng tôi mô tả 

tập dữ liệu vi mảng được sử dụng để chứng thực 
và đánh giá các thuật toán phân cụm được miêu 
tả trong mục trên. Tiếp theo, chúng tôi cung cấp 
một tổng quan ngắn gọn của những độ đo hiệu 
lực của phân cụm được sử dụng. 

2.2.1. Tập dữ liệu vi mảng 
Kết quả phân cụm của những thuật toán 

phân cụm kể trên được đánh giá trên dữ liệu 
chuỗi thời gian biểu diễn gene thu được từ một 
nghiên cứu sự điều hòa chu kỳ tế bào toàn thể 
trong sự phân hạch nấm men 
Schizosaccharomyces pombe (Rustici et al., 
2004). Nghiên cứu này bao gồm 8 thí nghiệm 
độc lập theo tiến trình thời gian đồng bộ hóa bởi: 
1) Sự gạn sạch (lặp sinh học độc lập 3 lần); 2) 
Giải phóng khối cdc25 (lặp sinh học độc lập 2 
lần, một trong hai sao chép kỹ thuật đổi nhuộm 
và một thí nghiệm trong nền đột biến sep1) và 
3) Một phối hợp của hai phương pháp (gạn sạch 
và giải phóng khối cdc25 cũng như gạn sạch và 
giải phóng khối cdc10). Do đó, có chín tập dữ 
liệu biểu diễn gene kiểm tra khác nhau: elu1, 
elu2, elu3, cdc25 - 1, cdc25 - 2.1, cdc25 - 2.2, 
cdc25 - sep1, elu - cdc10 và elu - cdc25. Trong 
pha tiền xử lý số liệu những dòng với thiếu hơn 
25% số phần tử bị lọc khỏi mỗi ma trận biểu 
diễn và những phần tử biểu diễn còn thiếu khác 
được đưa vào bằng thuật toán DTWinpute 
(Tsiporkova and Boeva, 2007). Bằng cách này, 
chúng ta thu được 9 ma trận đầy đủ. 

Rustici et al. (2004) đã xác định 407 gene có 
chức năng điều hòa chu kỳ tế bào. Chúng được 
đưa ra để phân cụm điều này dẫn đến hình 
thành bốn cụm rời nhau. Những gene không 
xuất hiện cùng trong 9 tập dữ liệu gốc đã được 
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loại bỏ, còn lại 267 gene. Rồi sau đó, hồ sơ biểu 
diễn theo thời gian của những gene này được 
trích rút từ ma trận dữ liệu đầy đủ, hình thành 
tập dữ liệu tiêu chuẩn gồm 9 ma trận mới. 

Các tập dữ liệu tiêu chuẩn này được chuẩn 
hóa thêm nữa bằng cách áp dụng một phương 
pháp biến đổi dữ liệu được đưa ra bởi Boeva and 
Tsiporkova (2010). 

2.2.2. Độ đo hiệu lực phân cụm 
Một trong những vấn đề quan trọng nhất 

của phân tích phân cụm là hiệu lực phân cụm. 
Về bản chất những kỹ thuật đánh giá hiệu lực 
phân cụm được thiết kế để tìm sự phân chia 
khớp nhất với các cụm đã biết và do đó nên được 
coi là một chìa khóa để hiểu kết quả phân cụm. 

Do không một thuật toán phân cụm nào đều 
thể hiện tốt nhất trong tất cả các kịch bản, nên 
sử dụng một độ đo hiệu lực đơn lẻ là không đáng 
tin cậy, do vậy thay vào đó chúng tôi sử dụng ít 
nhất hai độ đo phản ánh những khía cạnh khác 
nhau của một sự phân chia. Với cách nghĩ này, 
chúng tôi thực hiện bốn độ đo hiệu lực khác 
nhau. Để đánh giá chất lượng của phân cụm 
chúng tôi sử dụng độ đo liên kết (Connectivity) 
để ước lượng sự kết nối (Handl et al., 2005) và 
chỉ số Silhouette (Silhouette Index) cho ước 
lượng tính chia cắt và chặt của một sự phân 
chia. Hơn nữa chỉ số Jaccard (Jaccard Index) 
được sử dụng cho đánh giá sự ổn định của một 
phương pháp phân cụm (Jaccard, 1912). Phương 
pháp xem xét được ngẫu nhiên hóa, sao cho khi 
áp dụng p lần cho các kết quả khác nhau. 
Chúng tôi tính chỉ số Jaccard trung bình qua tất 
cả p(p - 1)/2 cặp của p kết quả, sự ổn định của 
phương pháp được ước lượng bởi chỉ số này. Cuối 
cùng chúng tôi sử dụng chỉ số Rand (Rand 
Index) cho ước lượng độ chính xác (Rand, 1971). 
Độ đo này được áp dụng để tính toán sự tương 
hợp giữa kết quả phân cụm sinh bởi phương 
pháp được xem xét và lời giải phân cụm đã biết 
(lời giải đúng) (Rustici et al., 2004). 

3. KẾT QUẢ VÀ THẢO LUẬN 

Trong phần này, hiệu năng của ba thuật 
toán phân cụm phổ được nghiên cứu trên ma 

trận biểu diễn gene chuẩn bằng cách sử dụng độ 
đo hiệu lực phân cụm được miêu tả trong phần 
2.2.2. Kiểm định Friedman được áp dụng để 
phát hiện sự khác biệt giữa các thuật toán. 

3.1. Chất lượng của phân cụm 
Trong phần này, chúng tôi đánh giá và so 

sánh chất lượng của các lời giải phân cụm được 
sinh ra bởi ba thuật toán phân cụm phổ được thảo 
luận trong phần 2.1. trên tập dữ liệu chuẩn được 
miêu tả trong phần 2.2.1. bằng cách sử dụng hai 
độ đo hiệu lực phân cụm: chỉ số Silhouette và độ 
đo liên kết. Trong bảng 1(a), các hàng biểu diễn 
giá trị trung bình độ đo liên kết của các lời giải 
phân cụm thu được bởi các thuật toán phân cụm 
phổ khác nhau trên tập dữ liệu chuẩn. Bậc trung 
bình của các thuật toán chỉ ra thuật toán phân 
cụm phổ chuẩn hóa theo Shi and Malik (2000) có 
hiệu năng tốt nhất. Kiểm định Friedman chỉ ra 
rằng có sự khác biệt giữa các thuật toán, ܺଶ 	=
	9,1, ݂݀	 = 	2, 	݌ = 	0,05. Tương tự, bảng 1(b) biểu 
diễn điểm trung bình của chỉ số Silhoutte. Bậc 
trung bình của các thuật toán chỉ ra thuật toán 
phân cụm phổ chuẩn hóa theo Ng et al. (2002) có 
hiệu năng tốt nhất. Kiểm định Friedman chỉ ra 
rằng có khác biệt giữa các thuật toán, ܺଶ 	=
	10,9, ݂݀	 = 	2, 	݌ = 	0,01. 

3.2. Sự ổn định phân cụm 
Trong phần này, chúng tôi đánh giá và so 

sánh sự ổn định của các lời giải phân cụm tạo ra 
bằng cách sử dụng chỉ số Jaccard. Như có thể 
thấy từ bảng 1(c), thuật toán phân cụm phổ 
không chuẩn hóa có hiệu năng tốt nhất theo chỉ 
số Jaccard. Nhìn chung các thuật toán chứng tỏ 
có sự ổn định tốt. Theo kiểm định Friedman, có 
sự khác biệt tồn tại giữa các thuật toán, 
ܺଶ 	= 	10,4, ݂݀	 = 	2, 	݌ = 	0,01. 

3.3. Độ phân cụm chính xác 
Trong phần này, chỉ số Rand được sử dụng 

để đánh giá độ chính xác của lời giải phân cụm 
tạo bởi các thuật toán kể trên. Như có thể thấy 
trong bảng 1(d), thuật toán phân cụm phổ 
không chuẩn hóa và chuẩn hóa theo Shi and 
Malik (2000) chứng tỏ độ chính xác tương đối thấp 
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Bảng 1. Độ đo phân cụm trung bình và bậc thuật toán trung bình  
a. Độ đo liên kết 

 d1 d2 d3 d4 d5 d6 d7 d8 d9 ࢇࡾ 

kch 199,2 162,8 183,7 177,8 172,2 182,7 155,9 104 162,9 2,92 

sm 66,8 25 45,5 6 4 4 5 14 12 1,22 

njw 123 159,6 186,2 166 166 166 159,6 166 139,8 2,22 

b. Chỉ số Silhouette 

 d1 d2 d3 d4 d5 d6 d7 d8 d9 ࢇࡾ 

kch 0,54 0,51 0,38 0,42 0,39 0,40 0,38 0,56 0,55 2,88 

sm  - 0,49  - 0,29  - 0,21 0,83 0,84 0,95  - 0,48 0,58 0,62 2,88 

njw 0,55 0,54 0,44 0,47 0,32 0,42 0,36 0,65 0,57 1,44 

c. Chỉ số Jaccard 

 d1 d2 d3 d4 d5 d6 d7 d8 d9 ࢇࡾ 

kch 1,00 1,00 0,85 1,00 0,91 0,71 0,86 1,00 1,00 1,28 

sm 0,74 0,70 0,72 0,92 0,94 0,94 0,93 0,82 0,84 2,33 

njw 0,99 0,99 0,79 0,65 0,65 0,65 0,99 0,53 0,43 2,88 

d. Chỉ số Rand 

 d1 d2 d3 d4 d5 d6 d7 d8 d9 ࢇࡾ 

kch 0,43 0,44 0,43 0,36 0,35 0,35 0,36 0,39 0,38 2,91 

sm 0,34 0,34 0,37 0,60 0,60 0,60 0,34 0,57 0,51 2,56 

njw 0,62 0,59 0,62 0,65 0,62 0,64 0,61 0,54 0,60 1,55 

Ghi chú: kch: không chuẩn hóa; sm: chuẩn hóa theo Shi and Malik (2000); njw: chuẩn hóa theo Ng et al. (2002); d1 - d9: elu1, 
elu2, elu3, cdc25 - 1, cdc25 - 2.1, cdc25 - 2.2, cdc25 - sep1, elu - cdc10, và elu - cdc25; ࢇࡾ: bậc trung bình. 

(chỉ số Rand < 0,5). Thuật toán phân cụm phổ 
chuẩn hóa theo Ng et al. (2002) có hiệu năng tốt 
nhất. Kiểm định Friedman phát hiện có khác biệt 
giữa các thuật toán ܺଶ 	= 	15,3, ݂݀	 = 	2, 	݌ = 	0,01.  

4. KẾT LUẬN 

Trong bài báo này, ba thuật toán phân cụm 
phổ phổ biến nhất đã được nghiên cứu: phân cụm 
phổ không chuẩn hóa, phân cụm phổ chuẩn hóa 
theo Shi and Malik (2000), phân cụm phổ chuẩn 
hóa theo Ng et al. (2002). Khoảng cách xoắn thời 
gian động được áp dụng để đo độ tương tự giữa 
các hồ sơ biểu diễn gene. Bốn độ đo hiệu lực được 
sử dụng để đánh giá chất lượng, độ ổn định, và 
chính xác của phân cụm. Thuật toán phân cụm 
phổ chuẩn hóa theo Ng et al. (2002) được chỉ ra là 
tốt hơn so với hai thuật toán phổ còn lại dưới hai 
độ đo hiệu lực phân cụm là chỉ số Silhouette và 
chỉ số Rand. Như những kết quả đánh giá được 
đưa ra, thuật toán phân cụm phổ chuẩn hóa theo 

Ng et al. (2002) nên được tiến cử trong các thuật 
toán phân cụm phổ cho ứng dụng phân cụm dữ 
liệu biểu diễn gene.  
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