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Abstract: Clustering algorithms are wildly used in the research of microarray data to extract groups of genes or 
samples that are tightly coexpressed. In most of them, some parameters should be predefined artificially, however, it 
is very difficult to determine them manually without prior domain knowledge. To handle this problem, an iterative 
clustering algorithm is proposed. Firstly, by sorting the original data by dominant set, similar genes would be 
aligned together. It’s hard to specify the cluster boundary. A criterion is presented to partition a cluster from the 
sorted data according to the property that the distances between the inside elements are smaller than that of outside 
elements. The idea is to remove the cluster form the current data set, repeat the process, and stop the algorithm 
when the stop criterions are satisfied. The new clustering algorithm is analyzed on several aspects and tested on the 
published yeast cell-cycle microarray data. The results of the application confirm that the method is very applicable, 
efficient and has good ability to resist noise. 
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摘  要: 聚类算法广泛应用于生物芯片数据分析中,用于寻找表达相似的基因或样本.大多数已有算法都需要
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人为地给出一些参数,然而在没有先验知识的情况下,人为地确定这些参数是十分困难的.为了解决这一难题,提
出了一种迭代的聚类算法.首先用主集方法对原有基因进行重新排序,使高度相似的基因排列在特定区域.类的
分割界线通常难于确定.提出一种标准,根据类内元素间的距离远小于类外元素间的距离的性质,从排序后的数
据集中划分出一个类.将找到的类从当前数据集中排除以后,对剩下的数据重复以上处理,直到满足所提出的循
环停止条件为止.从多方面分析了该算法的性能,并将该算法应用于酵母细胞周期的芯片表达谱数据聚类.理论
分析和应用结果都表明,该算法是实用、有效的,并且有很好的抗噪性能. 
关键词: 基因芯片;主集;聚类;相关表达;排序 
中图法分类号: TP181   文献标识码: A 

基因芯片是近年发展起来的一种分子生物学高新技术,在生命科学研究中有着广泛的应用前景.基因芯片
技术应用过程中产生大量的数据,如何处理和分析这些数据并从中提取出有价值的生物学信息,是一个极为重
要的问题 .聚类是一个最为常用的工具 ,多种方法 ,例如 Self-Organizing Maps[1],hierarchical clustering[2,3], 
Self-Organizing Tree Algorithm[4],K-means[5],simulated annealing[6],Cluster Affinity Search Technique[7], 
Quality-based聚类算法[8]等,已成功地应用于高维基因芯片数据的分析[9−11]中.大多数聚类算法起源于非生物相
关的研究领域,在实际应用中存在着一些不足之处[12].例如,K-means算法、Self-Organizing Maps需要预先定义
类的个数(算法的参数),而在对基因表达谱进行聚类时,类的个数通常是未知的,改变这一参数往往会极大地影
响聚类结果;层级聚类结果通常用树状图表示,虽然能够表示基因之间相似的层次关系,但不能直接得到相似基
因组成的类.并且在绝大多数方法中,所有基因都被划分到某个类中,即便是某条基因与类中其他基因的相似性
并不高,但由于与其他类相似性更低,因此只能被归并到这个类中,造成了该类的“噪声”.一个类的总体表达效果
将受噪声影响,这样的结果也将不利于进一步的分析(例如,motif的寻找或基因功能预测). 

本文给出一种新的聚类算法,减少了用户给定参数,并具有良好的性能,我们称其为主集分割法(Ds_Clust).
从本质上讲,下述算法是一个启发式的两步方法,依次确定各个类(类的个数预先不知道,所以这不是算法的参
数).第 1步借用主集的概念对原始数据进行重排序,定位一个类;第 2步从数据性质出发确定这个类.结果以各个
类的形式单独存在,同一类中每个元素都非常相似,类内噪声很小,而类间相似程度不高.该方法不需要预先定
义类的数目,抗噪能力强. 

本文第 1 节简要介绍有关基因芯片数据聚类的有关知识.第 2 节详细论述本文提出的聚类算法,然后从多
个方面比较该算法和一些常用方法,分析算法性能,并用实验验证其可行性.第 3 节将本文提出的算法应用于公
用酵母细胞周期数据聚类,以考核其性能.最后是结论以及今后的工作. 

1   基因芯片数据聚类 

聚类算法广泛应用于基因芯片数据分析中.聚类的目的是按照某种相似性判断标准,将那些具有相同性质
的基因表达谱向量聚集起来,同时将性质不同的基因表达谱向量分开.基因数据聚类的结果是找到具有高相似
度(称为相关表达)的表达谱基因的类.可以把每个基因的表达谱看作实数向量,其中各元素为某一特定基因在
不同实验条件下的表达水平.基因芯片数据可以用一个实数矩阵 G 表示.矩阵 G 每行代表一种基因,每列代表
一种实验条件.矩阵中元素 ),( kiG 表示基因 i在条件 k 下的表达值.基因之间的相互关系可以用一个关系矩阵
A=(aij)表示,aij表示基因 i和基因 j 的相似性,相似性可以通过欧氏距离或者皮尔斯相关系数等来衡量. 

2   算法介绍与分析 

2.1   主集法简介 

通常,类是指一个元素集合,它应该满足两个基本条件:类内元素的相似性高和类间元素相似性低.当集合
内的元素表示带权图的顶点时,类的概念就等价于这样一个集合:连接该集合内部顶点的边权值较大,而连接不
同集合间的顶点的边权值较小.在这里,主集的概念和类的定义是相似的.下面我们首先介绍一下主集的概念. 
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2.1.1   主集的定义(dominant set) 
主集的使用由来已久,但是一直没有正式的定义.2003年,Pavan和 Pelillo将此方法用于图像分割,并在文献

[13]中给出了主集的确切定义.文中指出,对于一个带权无向图 ),( EVG = ,按照边上定义的权值在定点集合V

上寻找主集 S .首先 S应该是V 的一个子集,同时,它必须满足以下两个条件: S内部的元素具有相同性质, S与
S外的元素之间性质不同.从这个意义上来讲,主集的概念也就等同于类的概念.直接按定义去求取主集非常繁
琐,Pavan和 Pelillo提出了一种更为有效的方法——二次型法,将寻找主集的问题转化为用迭代的方法求解单纯
形的极大值问题,这里选用的迭代法是理论生物学和进化论中称为繁殖方程(replicator equation)的方法. 
2.1.2   通过求解二次型极值来求取主集 

对于一个带权无向图 ),( EVG = , V 是所有顶点的集合, E是所有边的集合,它的权矩阵可以用W 来表示.下

面考虑一个带约束条件的极值问题,最大化: 
 Wxxxf ′=)( , ∆∈x  (1) 

这里, { }1andallfor0: =′∈≥∈= xeVixRx i
n∆ ,这个约束条件称作 nR 上的标准单纯形, e是全 1列向量. 

向量 x 的支持集可以定义为向量 x 中非零元素的下标集合,也就是说, 
 { }0:)( >∈= ixVixσ  (2) 

从文献[13]中,我们可以得到下面的定理.它在主集和二次型(1)的局部解之间建立了联系,因此可以通过求
解二次型的局部最大值来求解主集. 

定理 1. 如果 S是顶点集合的一个主子集,那么它的加权特征向量就是二次型(1)的严格局部极值解;相反,
如果 x 是二次型(1)的严格局部极值,那么向量 x 的支持集 )(xσ 所对应的顶点就构成一个主集. 

其具体推导过程可参见文献[13].在标准单纯形上求二次型极大值的最直接的方法就是繁殖方程法.它源
于进化游戏论(evolutionary game theory).这种方法的优点是,它能够用简单的几行高级编程语言实现.繁殖方程
法有两种常用形式:离散和连续时间的动态系统.本文使用离散动态方程: 

 
)()(

))(()()1(
tWXtX

tWXtxtx T
i

ii =+  (3) 

其中 )(txi 是向量 )(tX 的分量, t 是离散化后的时间.我们把 t 作为迭代步数,在应用过程中,令 AW = (见后).我们

注意到,二次型(1)的局部最优解 x′实际上给我们提供了类的隶属度信息, x 的分量大小表示分量对应的点属于

当前类的可能性.Pavan 和 Pelillo 使用向量 x 的支持集作为分割标准,然而,以此标准进行分类是不准确的.可以

利用向量 x 中所包含的类的隶属度信息来设计新的聚类方法,具体步骤将在第 2.2节中详细加以介绍. 

2.1.3   关系矩阵 A的计算 
上述过程的推导和计算都是基于关系矩阵 A (affinity matrix)的. A是一个对称矩阵,本文中我们采用以下

的指数形式定义计算关系矩阵,其元素 ija 表示对应两个点 i和 j 的相关性,其值越大,表示两点之间的相关性越

大;相反,点的相关性就越小: 

 











 −
−=

δ
ji

ij

gg
a exp  (4) 

其中 0>δ 是缩放因子,用来起调节作用,以控制聚类敏感度. ig 和 jg 分别表示第 i和 j 个基因数据向量,实际上

就是基因矩阵G 的第 i和 j 行. 

2.2   主集法的改进与提高 

2.2.1   基因数据排序 
如上所述,向量 )(tX 的分量可以表示类的隶属度信息,每一分量 )(txi 对应于原数据集 G 中的一条基因向

量,数值越大的分量间相似性越高.按照 )(txi 的值从大到小对原始基因进行排序,对应的基因表达向量依次记为

nggg ′′′ ,...,, 21 .经排序后,相似性高的数据排列在序列前段,该区域数据密度高,以此作为聚类的中心,是合理的推

测.这样一来,我们在下一步计算中就有了明确的方向,极大地简化了计算. 
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我们从细胞周期数据集[14](介绍见后)中随机抽取了 72 条基因表达谱数据.图 1(b)为经主集法排序后的基
因表达图谱,图谱最下端(从 1g 开始,对应 )(tX 的最大分量)的基因表达谱向量具有高度相似性.图 1(c)为层级聚

类方法处理后的结果,具有相似基因相邻的特点,但各个类混杂在一起难于确定.为了证实处理后产生的聚类效
果确实以及数据本身的实际信息,我们将原始各行数据的各列顺序随机打乱.这一过程破坏了原本存在于表达
向量之间的相关性,如图 1(d)所示,随机处理后的数据经主集法排序后不产生相似的效果,可见图 1(b)中的结果
确实与数据的实际生物信息有关. 

 
Fig.1  Comparison of several results 

图 1  多处理结果比较 
如图 1所示为选取的 72条基因在 17个时间点上的表达值图谱,每一行代表一个基因(表达谱向量),每一列

代表一次实验或是一次采样.灰度值的不同代表表达值的数值高低,灰度值越高代表表达值越低,其值由黑色
(代表−3.0)到白色 (代表+3.0)渐变 .其中 ,(a)是原始数据 ,(b)是经主集法排序后的图谱 ,(c)是由 hierarchical 
clustering聚类后的表达图谱,(d)是随机数据经主集算法排序后的图谱. 
2.2.2   从数据序列中分割出一个类 

将排序后的基因依次记为 nggg ,...,, 21 ,属于同一个主集的基因由于对应的 )(txi 较大,会沉淀在序列底部(如
图 1(b)所示).以欧式距离作为相似性的判断,先判断 1g 和 2g 之间的距离.假如 1g 和 2g 之间的距离大于一个初始
设定的距离值 inid ,则停止分割,否则将 1g 和 2g 作为初始类.接着,判断 3g 是否属于这个类,若不属于,则停止分
割;若属于,则 3g 加入类中,并用相同的方法接着依次判断,直至得到分割的类为止.通过图 2 可以对这一过程有

所理解. 
假如 },...,,{ 21 kggg 属于同一个类,如何判断 1+kg 是否属于这个类呢?令 },...,,{ 21 kgggD = 为类内元素的集

合, },...,,{ 32 nkk gggU ++= 为类外元素的集合,那么 
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其中, 1, +kid 表示 ig 和 1+kg 之间的距离,本文采用欧氏空间距离. 

根据类的性质,若 

DU dd >                     (7) 
即 1+kg 到类 },...,,{ 21 kggg 的距离平均值小于 1+kg 到其他非主集基因的

距离平均值 1+kg ,那么认为 1+kg 属于这个类.此判断对于类的性质的规

定,将影响最终的聚类结果.由于在对基因表达谱进行聚类时,目的是寻
找表达谱数据高度相似的基因,而条件(7)过于宽松,本文采用的判断条

 

 
Fig.2  Cut one cluster from the list 
图 2  从序列中分割出一个类 

gn 
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件是 DU dd 3≥ ,这样规定将有助于减少结果类中的噪音.若放松此约束条件,则结果中类的半径增大,个数减小. 

2.3   全局算法 

全局算法是一个迭代过程,用以上方法每次找到一个类,然后将该类从原数据集G 中去除掉,再对剩下的数
据重复以上过程.为了进一步分析的需要,我们认为那些包含的基因数目大于或等于某个常数的类是有意义的
类.整体算法所需参数包括一些设定为固定值的内部参数(如合法类中应包含基因的最小数 SIZE_MIN )以及

原始数据集 G 本身.符合迭代停止条件时终止循环(见后).以下的伪码用以说明全局算法的过程以及输入、输
出: 

INPUT  },...,1,{ NigG i =′= , ,1=K 某些固定参数(如 SIZE_MIN ). 

WHILE  停止迭代条件不满足 
        );(_ GcenterlocateCk =               /* 第 1步,定位一个类的中心 */ 
        );,(_ kk CGclusterfindS =             /* 第 2步,在剩余的数据中确定一个类 */ 
        ;kSGG −=                        /* 每次从数据集G 中去除属于当前类 kS 的元素 */ 
        IF   SIZESk _MIN# >=             /* 其中 kS# 表示类 kS 中数据点的个数 */ 
             OUTPUT  ;kS                /* 若 kS 是合法类则输出,否则不输出 */ 
             ;++K  
        ENDIF  
ENDWHILE  

2.3.1   迭代停止条件 
在全局算法中,符合迭代停止条件时终止循环.也就是当以下任意一种情况成立的时候: 
1. 所有的数据已被处理完毕,也就是说G 为空时; 
2. 在连续的数次循环中,找到的类中的基因的个数小于合法类中应包含基因的最小数. 
该算法在 MATLAB里执行,实现很简单.下面我们将讨论算法性能以及实验结果. 

2.4   算法性能分析与比较 

该算法需要多次迭代,且结果种类的个数由数据性质决定,很难给出该算法的时间复杂度的精确度量.然
而,可以根据主要参数的相关运算来估计整体算法时间复杂度.用 N 表示基因个数, d 为基因向量维数, VS 表示
找到的类的个数,则在确定一个类的过程中,本算法的时间复杂度为~ )*( dNO .本算法实现步骤与 QT_Clust[8]

相似,由表 1 可见,本算法在时间复杂度等方面优于 QT_Clust.另外,Ds_Clust 算法基于数据集本身的数据性质,
找到的是数据点中的紧密集,在聚类的过程中不会将相似性不高的点强制地分入某一类中,因此,该算法具有很
好的抗噪能力.该算法对于原始数据点的输入顺序不敏感;几乎不需要人为指定参数,使所需的领域知识最少
化;聚类结果具有可伸缩性,其结果更符合数据特性;可以处理高维数据,数据维数的变化只改变计算量的大小,
而不影响算法性能.表 2从多方面比较了 Ds_clust方法与 3种最常用的聚类算法:K-means,hierarchical clustering
和 SOM方法. 

Table 1  Comparison between Ds_Clust and QT_Clust 
表 1  Ds_Clust与 QT_Clust的比较 

 Ds_clust QT_Clust 

User input 
1. Data set G  
2. Initial distance inid  

1. Data set G  
2. Radius of the cluster R  
3. The minimum number of the left genes (stop criterion) 

Time complexity ( )VSdNO ∗∗~  ( )VSdNO ∗∗2~  
The scale of the cluster is 

flexible Yes No 

Need predetermination of 
the cluster number  No No 

Result Deterministic Deterministic 
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Table 2  Comparison of Ds_Clust, K-means, hierarchical clustering and Self-Organizing Maps 
表 2  Ds_Clust与 K-means,hierarchical clustering,Self-Organizing Maps方法的比较 

 Ds_clust K-means Hierarchical clustering SOM 

Result format Set of clusters K clusters Tree structure (difficult to 
interpret for large data set) 

Set of predefined 
number of clusters 

Principal user-defined 
parameters 

Initial distance inid  Number of 
clusters K − Number of clusters/ 

node topology 

Number of clusters Produced by the 
algorithm Predefined − Predefined 

Whether include all genes 
in clusters No Yes Yes Yes 

Ability of noise resistance Strong Not strong Not strong Strong 
Data sequence sensitivity No Yes No Yes 

Computational complexity 
of one run Linear in N Linear in N Quadratic in N Linear in N 

经过以上分析,可以说 Ds_Clust 是一种实用的、高效的芯片数据聚类算法,适用于基于数值特征的聚类应
用,但将不适用于类间嵌套的应用.此类问题还有待于进一步研究. 

3   实验结果与分析 

我们将 Ds_Clust用于酵母细胞周期的芯片表达谱数据聚类.这批数据对 1 567条基因在等间隔的 17个时
间点进行了采样,这段时间包含 2个细胞周期,顺序依次为 G1→S→G2→M→G1→S→G2→M.原始数据可在网站
(http://genomics.stanford.edu)中获得.细胞由一次分裂中期到下一次分裂中期的历程称为细胞周期.细胞周期的
运转是十分有序的,是基因有序表达的结果.我们从原始数据中筛选出 1 000条周期性最强的基因进行聚类. 

当在 1.8G奔腾处理器、256M内存的 PC机上处理时,共耗时 65.17秒.图 3列出了所得结果的前 8个类的
平均表达水平和误差, NG的值表示该类中包含的基因个数.第 1类基因在 G1期的中期高表达,这类基因的表达
具有极强的周期性.这类基因主要的作用是 DNA 合成、复制、重组和修复.第 3 类基因在 M 期表达值高,这类
基因主要与有丝分裂相关,例如酵母芽殖和极性化.第 6 类基因在 S 期表达值高,这类基因包括如组蛋白基因等
主要与 DNA 的合成相关的基因.第 5 类基因在 G2期高表达,此类基因主要是一些转录调控因子,这些基因的高
表达正是为细胞进入有丝分裂作好准备.第 2 类和第 4 类基因可能与线粒体能量代谢相关,但具体的生物意义
还有待研究.这些类的意义和一些文献[5,15]报道的类相符.另外,我们计算每个类中的基因与这个类中心的相关
系数值,所有的相关系数值都在 0.8以上,这也说明本文所述聚类算法的抗噪性能强. 

Fig.3  Average expression level and error of the first eight clusters 
图 3  前 8个类的平均表达水平及误差 
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然后,我们用 K-means(指定 K=8)以及 SOM方法(初始化为 4×2个神经元)方法对上述 8个类中的 406条基
因进行聚类.图 4 比较了由 3 种方法得到每个类的性质.图 4(a)比较了类的半径大小,图 4(b)比较了类内方差大
小.可见,由 Ds_Clust得到的类具有较小的半径以及较小的组内方差,所以,用 Ds_Clust聚类,类内噪音更小,效果
更好. 
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Fig.4  Comparison of the results of Ds_Clust, K-means and SOM 
图 4  Ds_Clust,K-means,SOM的聚类结果比较 

4   结束语 

将基因表达谱数据看作高维空间中的一组向量或点,可用聚类算法对其进行分析.大多数已有算法都需要
人为地给出一些参数,然而在没有先验知识的情况下,人为地确定这些参数是十分困难的.如 K-means 方法和
SOM 方法都需要人为地预先给定结果类的个数.且 K-means 方法在处理较大数据量时具有较理想的扩展性和
效率,但可能陷入局部最优,且结果受噪声和异常值的影响较大.SOM 方法可以处理部分数据及含缺失值的数

据,算法稳健,结果易于可视化,但作为神经网络算法,要确定的参数太多,而且这些参数具有一定的经验性.层级
聚类可以得到基因之间层级性的关系,结果用树状图表示,易于可视化,但结果不稳定,受初始变量和所选参数
的影响较大.为了解决这些难题,本文提出了一种迭代的聚类算法,几乎无须人为给定输入参数,结果类的大小
和结构由数据自身的特点决定.该算法对数据输入顺序不敏感,具有较优的时空效率以及很好的抗噪性能,所得
结果性能好,对进一步的分析提供有效的保证.选择更合适的相似性判定标准以及改善分割的标准是有待改进
的地方. 
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