
2009 年資訊科技國際研討會論文集 

2009 International Conference on Advanced Information Technologies (AIT) 

利用主成份分析改進利用主成份分析改進利用主成份分析改進利用主成份分析改進 K-medoid 分群演算法不穩定性分群演算法不穩定性分群演算法不穩定性分群演算法不穩定性

之研究之研究之研究之研究-以以以以 Microarray 為例為例為例為例 

 

 

摘要摘要摘要摘要( Chinese Abstract) 

分群演算法中的 K-medoid 分群演算法

雖然具有分群方法簡單、執行快速等優

點，然而不穩定分群結果卻是其最為人垢

病的缺點。本論文所提出的 KPMCA 是以

K-medoid 分群演算法為基礎，結合主成份

分析的特性，達到改善分群結果不穩定的

缺點。在我們的實驗中，以生物晶片為分

群資料來源，在經由多次分群實驗後，

KPMCA 擁有高達 95.2%的平均分群正確

率，大幅改善 K-medoid 分群演算法不穩定

的缺點。KPMCA 具有穩定可靠的分群結

果、分群計算處理快速，無需設定額外參

數等優點，因此將 KPMCA 其應用於生物

資訊領域中，相信對於基因體的研究能有

很大的幫助。 

關鍵詞關鍵詞關鍵詞關鍵詞：資料探勘、分群演算法、K-medoid、

生物晶片 

 

Abstract 
K-medoid clustering algorithm is a 

simple and quick implementation, but the 

unstable clustering result is a serious 

drawback. In this paper, K-PCA-medoid 

clustering algorithm (KPMCA) combines the 

conception of the K-medoid clustering 

algorithm and principal component analysis 

to slave the problem. In our experimental 

result, KPMCA has as much as 95.2 percent 

average rate in the correct grouping results, it 

can effectively improve the drawback of 

K-medoid clustering algorithm, and our 

method doesn’t need to add any new 

parameter. So, we believe that using KPMCA 

in bioinformatics can be very helpful for 

research of gene. 

 

Keywords: Data Mining, Clustering 

Algorithms, K-medoid, Microarray 

1. 前言前言前言前言 (Introduction) 

自從人類基因體計劃 (Human Genome 

Project, HGP) [13]的完成，人類對於基因體的

研究有了更深一層的了解。然而目前所完成的

工作僅限於對人類四十六條染色體定序

(sequencing)完畢，但定序只是提供讓人一窺基

因全貌的機會。人類估計約有十萬個可表現的

基因，基因又可分為結構基因、調節基因和操

縱基因三種，因此想要瞭解基因、應用基因與

了解其功能及作用，變成了當成最熱門的研究

領域。 

因應人類基因組計劃完成後帶來的研究熱

潮，吸引愈來愈多的專家學者投入此研究領

域，使著相關的基因功能分析技術便應運而

生，也帶動了全球生物晶片的蓬勃發展。幾項

新 發 展 的 生 物晶 片 技 術 ， 如 生 物晶 片

(microarray)[12]、基因晶片(DNA chip)及實驗室

晶片(Lab-on-a-Chip)等，使我們能更快地瞭解

這些基因的功能及其彼此間的交互作用 。 

其中，生物晶片(Microarray) [12]是做為大

量篩檢及平行分析基因表現的工具。生物晶片

具備快速、方便、經濟、省時等特性，適用於

大量基因表達、篩檢及比對等研究。因此在病

原體基因檢測、基因表現比較、基因突變分

析、基因序列分析、及新藥物開發等研究領域

中，都是常用的生物晶片技術之一。 

在這股研究的潮流中，獲得了大量的原始

資料，而這些原始資料是需要儲存、處理和分
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析等處理後才會具有意義的。以人力去處理和

分析這些大量、無一定規則的原始資料，是一

件費時費力的工作，因此，如何運用資訊處理

技術將這些資料轉換成有價值的資訊，造就了

另一門的生物資訊學(Bioinformatics)的興起。

生物資訊學是一門結合生物學、計算機科學及

資訊科技所形成的新研究領域，生物資訊學強

調整合、分析資料庫中的生物資訊，尋找致病

基因，預測基因的功能。其中利用資料探勘[8]

中的分群演算法[1][10]來協助大量基因資料進

行分析與統計，已逐漸形成重要的基因分析應

用工具。 

分群演算法的用途在於不需要事先知道資

料該分成幾個已知的類型，而可以依照資料間

彼此的相關程度，將資料分成幾個相異性最大

的群組(Cluster)，而各群組內的資料彼此間相

似性高，透過這樣的特性。完成資料分群的目

的。因此可以利用分群演算法來協助生物晶片

進行分群工作，找出基因間的相關性。 

現有的分群演算法眾多，諸如 Hierarchical

分群演算法 [2][7] ， K-means 分群演算法

[3][5][10]，K-medoid 分群演算法[6]等，但這

些方法皆不盡完美，會有需指定分群數目、分

群結果的正確率與分群執行速度緩慢等問

題，因此在分群演算法的研究中，如何有效改

善上述問題仍然是個值得討論與研究的問題。 

K-medoid分群演算法屬於分群演算法中的

分割演算法，它以集群內最接近中心位置的物

件為集群的中心點，每一回合都只針對扣除作

為集群中心物件外的所有剩餘物件，重新尋找

最近似的集群中心。K-medoid 分群演算法與其

它分群演算法相比，K-medoid 分群演算法的優

點是方法簡單、運算時間短、不易受離群或雜

訊資料的影響，但其不穩定的分群結果卻是它

最大的缺點。 

因此，本研究將以生物晶片資料做為分群

資料，採用 K-medoid 分群演算法為分群演算

法基礎，希望能提出一個有效改善分群正確率

的方法，藉此提升分群結果的穩定性，減少每

次分群結果的差異度，提供一個可信賴的分群

結果。 

後續的章節將會先進行文獻探討，接著介

紹本論文所提出的 K-PCA-Medoid Clustering 

Algorithm (KPMCA)與將其應用於生物晶片資

料分群的實驗結果，最後是本論文的結論。 

 

2. 文獻探討文獻探討文獻探討文獻探討 

2.1 K-medoid 分群演算法分群演算法分群演算法分群演算法    

K-medoid 分 群 演 算 法 [6] 基 本 上 和

K-means 分群演算法[3][5][10]是類似的，不同

在於K-means分群演算法是以集群內各物件的

平均值為集群的中心點，而 K-medoid 分群演

算法是以集群內最接近中心位置的物件為集

群的中心點，每一回合都只針對扣除作為集群

中心物件外的所有剩餘物件，重新尋找最近似

的集群中心。 

 

接下來詳細說明 K-medoid 分群演算法的

步驟： 

一、 輸入要分 k 群(n>k)；n=資料物件個

數。 

二、 決定分群數後，隨機取出 k 個 medoid

資料 。 

三、 計算出剩餘非 medoid 資料與各

medoid 資料的距離，將其與距離最

近的 medoid 劃分於同一群內 。 

四、 計算 medoid 資料與群內其他非

medoid 資料的距離總和 D1 。再從群

內，隨機找出一個非 medoid 資料，

並算出該非 medoid 與群內其他資料

的距離總和 D2 。 

五、 如果 D2<D1，則取代原先的 medoid

資料成為新的 medoid 資料，再將其

與距離最近的非 medoid 資料劃分為

同一群。 

六、 重複步驟四~六，直到滿足終止條

件 。 

K-medoid分群演算法與常用的K-means 分

群演算法比較後可以發現，K-medoid 分群演算

法具有下列優點：運算時間短、分群所需時間

短、分群方法簡單、不易受離群或雜訊資料的

影響、用實際的資料來表示群集的中心點、仍

可適用於無法以數值表示的資料。 

正因為 K-medoid 分群演算法簡單快速及

不易受離群或雜訊資料的影響的特性，仍吸引

不少學者以它為改進的基礎，提出如 PAM 

[3]、CLARA [4]、 CLARANS[5]等方法，藉此

改進 K-medoid 分群演算法需先指定 k 的數目

與因隨機選擇的方式，造成分群結果不穩定等

缺點。 

 

2.2 主成份分析主成份分析主成份分析主成份分析    

 

主成份分析[11]是一種維度簡化的技術，假



2009 年資訊科技國際研討會論文集 

2009 International Conference on Advanced Information Technologies (AIT) 

設資料中有 p 個變數，主成份分析可以只用

m(m<p)個主成份來描述原始資料，達到減少資

料維度的目的。主成份分析是一個線性轉換。

這個轉換可以將資料變換到一個新的坐標系

統中，得到轉換後的主成份，其中第一主成分

佔總變異量最大的比例，是所有主成份中最

能表現出原始資料的特性。而第二主成份

解釋第一主成分未能解釋的總變異量，之
後依次類推。但這 p 個主成份間彼此並不相關。 

舉例來說，假設有 2 個特徵值 x1 與 x2 的 10

筆資料，如圖 2 所示。將 x1 與 x2 代入有一線性

方程式 x1*，會使原始資料投影至一個新的座

標軸上，由圖中可以發現原來散佈於四處的資

料點經由投影轉換後，將會座落於圖 2 中直線

x1*上，而各筆資料代入線性方程式 x1*所得到

的值，我們稱之為投影長。在我們的方法中，

將利用投影長做為我們選擇初始 medoid 的依

據，以達到選出較佳的初始 medoid 的目的。 

3. K-PCA-Medoid Clustering 

Algorithm (KPMCA) 

從前面的文獻探討中，我們可以發現

K-medoid 分群演算法在進行分群的過程中，在

初始 medoid 的選擇與各回合中選出比較的資

料的步驟中，皆是使用亂數來決定。初始

medoid 的選擇是透過亂數的方式來決定的結

果，造成容易受到所選擇的初始 medoid 位置

好壞，造成後續分群的結果不一定會朝好的方

向前進，每次分群的結果不穩定或是需要執行

更多的回合數才能達到終止條件等缺點。因

此，如何找出一個好的初始 medoid，對於

K-medoid 分群演算法的分群結果來說，是一項

重要的關鍵影響因子。 

本論文所提出的 K-PCA-Medoid Clustering 

Algorithm (KPMCA)，主要是針對 K-medoid

分群演算法的分群步驟中的決定初始 medoid

的部分進行改進，透過結合主成份分析的概

念，來找出適當的初始 medoid，改善原始

K-medoid 分群易受到亂數選擇初始 medoid 的

位置，而影響結果的因素，進而達到提升分群

結果的穩定度，加速達到終止條件所需耗費的

時間的目的。 

KPMCA 與原始 K-medoid 分群演算法分群

流程大致相同，不同的部份在於以 PCA 決定初

始 medoid，取代原始 K-medoid 分群演算法以

隨機的方式決定，接下來將說明本論文如何透

過結合主成份分析的概念，來找出適當的初始

medoid。詳細步驟說明如下： 

一、 利用主成份分析資料，取得各資料第

一主成分的投影長。 

在此步驟中，我們將所得到的微陣列資

料用主成份分析得到該資料的第一主成

份，因為第一主成份是變異量較大的主要

成份，較其它成份更能表示原始資料的特

性，因此我們只採用第一主成份做本論文

 

圖圖圖圖 1 1 1 1 K-medoid 分群演算法分群演算法分群演算法分群演算法流程圖流程圖流程圖流程圖 

 

圖圖圖圖 2 2 2 2 PCA 示意圖示意圖示意圖示意圖 
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尋找初始 medoid 的依據。因些假設有 n

筆資料，經由主成份分析後，我們可以得

到原始資料的所有主成份，其中 pcai表示

第 i 筆資料的第一主成份投影長。 

二、 將 pcai依大小排序得到一維陣列 A。 

在得到經由主成份分析後所得到的各

筆資料第一主成份投影長後，我們將

依投影長大小依序排序原始資料，得

到一個一維陣列 A。 

三、 依分群數 k，將陣列 A 分成 k 個區

塊，找出分隔各區塊的點 pS。 

根據K-medoid分群演算法中所設定要

的分群數 k，將一維陣列 A 分成 k 個區

塊，找出分隔各區塊的點 pS 與其對應

的原始資料，其中 k 個區塊就需要 k+1

個點 ps (ps, s=0,1,2,…, k)來區隔。 

四、 各區塊的中間點 middles所對應的原

始資料成為初始回合的 medoid。 

在找出各區塊的分隔點後，我們要找

出各區塊的中間點做為K-medoid分群

演算法初始回合的 medoid。假設現在

要找出第 s 個區塊的中間點 middles所

對應的原始資料，其計算方式如(1)。 

 

2/)( 11 −−
−+= ssss pppmiddle         (1) 

 

 

圖圖圖圖 3333    KPMCA 流程圖流程圖流程圖流程圖 

4. 實驗結果實驗結果實驗結果實驗結果 

在本論文中，我們使用的實驗資料是來自

Research Genetics (Huntsville AB, USA) 

(http://www.resgen.com/) 所提供的微陣列資

料，內容是 5 個成人腎臟的基因表現。腎臟是

一個複雜的器官，在腎臟中，各種不同的功能

以固定的方式被分開，如腎元的細胞或相關的

結構。資料庫總共有 1548 基因，如圖 4 所示，

共有 33 個維度將其分為 5 個群集。經由

Hierarchical 分群演算法的分群處理後，分群結

果如圖四所示，其中 A 群集為腎小球(Sieved 

glomeruli)，B 群集為皮層(cortex)，C 群集為

髓質(medulla) ，D 群集為鐘乳石狀(papillary 

tips) ，E 群集為腎盂(renal pelvis)。 

本論文將使用此成人腎臟微陣列資料為

資料，來實驗比較原始 K-medoid 分群演算法

與 KPMCA 兩者的分群結果正確率與分群結果

穩定性。 

 

圖圖圖圖 4 微生物晶片資料庫微生物晶片資料庫微生物晶片資料庫微生物晶片資料庫 

為了公平比較原始 K-medoid 分群演算法

與 KPMCA 的分群結果，我們將各做 50 次分

群實驗來測試分群結果正確率。分群結果正確

率計算式如(2)所示，A 為準確度，r 為與樹狀

圖分群結果相同筆數，n 為所有資料筆數。 
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n

r
A =  (2) 

從圖 5 中，我們可以明顯發現到原始

K-medoid 分群演算法在這 50 次的分群結果正

確率相當的不穩定，最好的情況下，可以將資

料全部分至正確群集中，分群正確率可達到百

分之百；但也有發生多次分群正確率不到百分

之三十的情況，無法將資料正確的分群。會發

生這種情況的原因主要是受到原始 K-medoid

分群演算法的初始 medoid 的選擇與各回合中

選出比較的資料的步驟中，皆是使用亂數來決

定的影響，所以在執行多次分群實驗時，會有

不同分群結果的情況產生，因而造成分群結果

的不穩定。 

相對來說，在從圖 5 中，我們可以明顯發

現到本論文所提出的 KPMCA 在這 50 次的分

群結果正確率相當高，即使是最差的情況下，

仍可維持百分之八十八以上的正確率。從表 1

中，也可輕易比較出在這 50 次的分群實驗中，

比起原始 K-medoid 分群演算法的分群結果正

確率大幅度的上下跳動，平均分群正確率只有

64.7%，KPMCA 的分群結果正確率是相當穩定

的，50 次的分群實驗中的平均分群正確率高達

95.2%，由此可見 KPMCA 每回合的分群結果

是穩定且可信賴的。 

 

表表表表 1 平均平均平均平均分群分群分群分群正確率正確率正確率正確率 

 KPMCA K-Medoid 

平均分群正確率 95.2% 64.7% 

5. 結論結論結論結論 

從本論文的實驗結果中，可以明顯發現到

本論文所提出的 KPMCA，在加入利用主成份

分析決定初始 medoid 後，其分群結果較原始

K-medoid 分群演算法來的穩定，在 50 次的實

驗中，KPMCA 的平均分群正確率仍可維持在

95.2%，遠勝於原始 K-medoid 分群演算法的

64.7%，可以有效改善原始 K-medoid 分群演算

法，因為透過亂數的方式來決定初始 medoid，

導致容易受到初始 medoid 位置好壞，造成對

後續分群結果有很大的影響。而本論文的

KPMCA 相較於其它以原始 K-medoid 分群演

算法為基礎的方法，並不需要額外設置與調整

參數，仍維持與原始 K-medoid 分群演算法一

樣，只需輸入所要的分群數目即可，可以大幅

減少測試與調整參數的時間，盡速完成分群的

工作。KPMCA 具有穩定可靠的分群結果、分

群計算處理快速，無需設定額外參數等優點，

相信將其應用於生物資訊域領中，可以有效快

速地完成基因表現比較、基因突變分析、基因

序列分析等工作，加快人類對於基因體的研究

能有了更深一層的了解。 
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