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基因聚类分析中数据预处理方式和相似度的选择
关
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摘要 聚类分析是基 因表达数据分析研究的主要技术之一 选择恰 当的数据预处理 方式和相似

性度量
,

是获得高质量聚类结果 的前提
.

采用 具有外部标准的基 因表达数据集
,

分别以 P ea sr o n

相关系数和 E u d 记 e a n 距 离为相似度
,

以校 正 的 R a n d 指数比较 了使用分层聚类
、

K
一

均值 聚类和

SO M S 聚类算法 对经 过行标准 化
、

列标准化和 对数化处理 后 数据 的基 因 聚类质量
.

结果 表 明
:

K
一

均值聚类和 S O M S 聚类质量显著优于分层聚类
,

S O M S 聚类质量稍好于 K
一

均值聚类
.

而且
,

分

层聚类偏好于 P ea sr o n 相关系数准则和行标准化处理
,

而应用 K
一

均值聚类和 S O M S 算法 时
,

则最

好是对数据进行对数化处理
、

并以 E u d id ea n 距 离为相似性度量准则
.

上述研究结论将为基 因表达

聚类分析的实施提供有价值的参考依据
.

关键词 基 因表达 聚类分析 数据预 处理 相似度 aR dn 指数

随着人类基因组计划的实施和人基因组工作草

图的完成
,

生命科学已进人 了产生大量基因表达数

据
、

生命信息量爆炸性增长的时代
.

呈指数增长的

生命信息也为生命
、

数学
、

物理
、

化学和信息等科

学领域提供了巨大的研究平台
,

科学家的主要工作

就是从这些数据信息 中去探索生命的奥秘
.

其 中
,

D N A 芯片技术因其能对 大量 的基 因表达谱进行 同

步
、

快速测量
,

同时提供成千上万条基 因的表达水

平
,

而被广泛应用 于生命科学的各个领域
,

产生 了

海量的基 因表达数据 :l,
2〕

.

如何分析和处理这些数

据
,

从中提取有用 的生物学或医学信息
,

已成 为后

基因组时代研究的瓶颈 3[,
`」

.

聚类分析技术是 目前基因表达分析研究 的主要

计算技术之一 4[,
5〕

.

它能将功能相关的基因按 表达

谱的相似程度归纳成共同表达类别
,

有助于对基因

功能
、

基因调控
、

细胞过程及细胞亚型等进行综合

研究
.

有多种聚类算法 已被成功地用于基因表达分

析
,

如分层 聚类 ( h i e r a r e h i e a l c l u s t e r i n g )
,

K
一

均值

聚类 ( K
一

m e a n s e l u s t e r i n g )
,

主成 分分析 ( p r i n e i p a l

e o m p o n e n t a n a l y s i s
,

P C A ) 及 自组 织 映 射 ( s e l f
-

o r g a n i z sn g m a p s ,

s o M S ) 等巨6
,
7 〕

.

但 由于不 同聚类

算法
,

甚至同一聚类算法使用不同参数
,

一般都将

产生不同的类别 ( cl u s t er
S )

.

故生物学家面对大量基

因表达数据集的第一个棘手问题即是如何选择合适

的聚类算法
.

然而
,

目前 尚未有达成共识的统一性

指导方针闭
.

基因表达聚类 分析 的第一 步是对芯片试验 所

产生的基 因表达矩阵进 行预处理
,

以确保基 因表

达水平的可 比性川
.

目前
,

数据 预处理方法 可分

为对原始数据作标 准化处 理和取表达 比率 的对 数

值 两大类
.

其 中标准化包括对行 ( 基因表达矢 量 )

和列 (样 品表达矢 量 ) 进行 标准 化处理 两种情 况
.

此外
,

常规 的基 因表达 聚类分析算法 基于个体 间

的相似性度量 (简称相似度 ) 来衡量两个表达谱 的
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相似程度
,

如 P e a r s o n 相关系数
、

E u e l id e a n 距离
、

aJ c k k n if e 相关
、

信息嫡 等川
.

其中应用较成 功的

是 P e a r s o n 相 关 系数 和 E u e l id e a n 距 离 〔 ’ 0
, ` ’ ]

.

由

于不同的聚类算法可能偏 好不同的数据预处理方

式和相似度
,

因此
,

在基 因表达聚类分析 时
,

选

择合适 的数据预处理方法 和相似度至关重要
,

是

获得正 确 聚类 结果 的前 提 , 2〕
,

也是 生物 学 家 面

对大量基 因表达数据集 的第二个棘手难题
.

本文针对 上述两 个难题
,

采用具 有外部
“

金

标准
”

的数据集
,

比较了几种 常用聚类算 法在不

同数据预处理方式和相似性度量准则 下的分析质

量
,

以期为基 因表达 聚类 分析 的实施提 供有价值

的参考依据
.

1 材料与方法

1
.

1 基因表达数据

本文采用下述 具有外部标准 的基因表达数 据

集
:

( 1 ) 酵母抱子化数据集 ( S p o r )

C h u 等川口 应 用 含 9 7 % 已 知 或 推 测 酵 母

( S a 。 c入a r o 阴夕 e e 、 。 e r e二 i “ a e ) 基 因的 D N A 微 阵列研

究 了酵母 双 倍 体细 胞抱 子 化过 程 中基 因表 达情

况
,

在减数分裂早期
、

中期和末期 的 7 个时间点

测量 了每 一条 基 因 m R N A 转 录水平 变化
,

并对

比研究了生长期 细胞 N d t s o 异常表达和缺失导致

的基 因表达 变化
,

共得 到 10 个 实验样 品 的表达

数据
.

实验中
,

他们 同时通过显微镜对基 因表达

情况进行了观测
,

从形态学信息 中获得了 7个显著

不同的功能表达模式
,

为数百条未知基因的潜在功能

提供了线索
.

本文选取其中分别属于 6个不重叠功能

表达模式的 161 条基因表达谱组成数据集 (记为 S p or

数据集
,

1 61 只 10 表达矩阵 )
,

并 以这 6 个功能类作

为外部标准类 ( e xt e r n a l s t a n d a r d c l a s s e s )
.

( 2) 酵母半乳糖数据集 ( G al )

为探测酵母半乳糖利用 G A I
J

通路 中基 因表达

调控信息 与基 因和蛋 白质 间 的相互 作用
,

I d e k er

等田
」将野生型 ( w t) 和分别删除 9 条 G A I

J

基 因之一

的 9 个 突变株 ( g a l l △
,

g a l s △
,

g a l 7△
,

g a l l o △
,

g a l3△
,

g a l4△
,

g a l6△
,

g a l8 o △
,

g a l l Z△ )在有或

无 2%半乳糖 (十 ga l
,

一 g al )的介质 中培养
,

然后采

用含酵母全基因组 的 D N A 微阵列检测了这 20 个试

验样品中 G A L 通路受扰动时 的 m RN A 表达水平
,

并使用最大 似然估计法鉴 别出 99 7 条差异表达基

因
.

Y e u n g 等巨1 5〕从 G e n e o n t o i o g y ( G O )数据库列表

中搜索出其中 2 05 条基因
,

分属于生物合成 (蛋 白

质代谢 与修饰 )
、

能量通路 (碳水化合 物合成与分

解 )
、

核酸代谢 及细胞转运等 4 个功能类别
.

本文

选取这 2 05 条基因的表达矢量构成 G al 数据集
,

组

成 2 05 X 20 基因表达矩阵
,

并将这 4 个功能类作为

外部标准类
.

( 3) 鼠中枢神经系统发育数据集 ( C N )S

为探索哺乳动物中枢神经系统发育 中潜在的复

杂 自组织过程
、

研究基因家族 间可能的功能关 系
,

W e n 等 l6[
〕基于生 物学先验知识精选出对 鼠颈部脊

髓发育重要 的 4 个基因 家族 ( N e u r o 一G l i a l M a r
k e r S ,

N e u r o t r a n s m i t t e r R e e e p t o r s ,

P e p t id
e S i g n a li n g

,

D iv e r s e ) 中 1 1 2 条基 因
,

采用 逆转 录 一 P C R ( R T
-

P C R )技术检测 了这 1 12 条基 因在 鼠颈部脊髓发育

过程中 9 个 时间点的表达水平
.

本文将其组成 的

1 1 2 X g 表达矩阵作为 C N S 数据集
,

并 以这 4 个功

能类作为外部标准类
.

( 4 ) 酵母细胞周期数据 ( C e l le y e l e )

C h o
等仁̀ 7〕采用含芽殖 酵母 ( 5

.

。 e r e 二 i s i a 。
) 全基

因组 6 2 2 0 个基 因的 c D N A 微 阵列监控了酵母基因

组在两个细胞周期 ( 17 个时间点 ) 中表达水平的起

伏
.

在有效表达 (不含无法注释的负值和缺失值 )基

因中
,

他们发现 4 16 条基因表达水平表现 出与细胞

周期显著相关 的周期性
,

分别在细胞周期的 G l 早

期
、

G l 晚期
、

S 期
、

G Z期和 M 期等 5 个时相达到

峰值
.

Y e u n g 等巨’ 2〕从其 中挑选出 38 4 条仅在单个时

相达到峰值的基因
,

将同一个时相达到峰值的基因

归人一个标准类
,

获得了 5 个不相交的标准类
,

分

别对应于细胞周期的 5 个时相 ; 这 38 4 条基因表达

谱即构 成 C e l l e y e l e 的一 个数 据子 集一 c e i l e y e l e _

3 8 4 数据集
,

5 个标准类被视为外部金标准
.

此外
,

T a va z io e 等汇̀ 8〕通过搜索蛋白质序列数据库 M IP S 发

现其中 23 7 条基因可分别归人 4 个功能类别
: D N A

合成与复制
、

中心体组织
、

氮及硫代谢
、

核糖体蛋

白
.

本文将这 23 7 条基因表达谱构成 C el lcy o l e 的另

一个数据子集一 C e H c yc l e _ 2 3 7
,

其 4 个功能类作为

外部标准类
.
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2 聚类算法

本文采用分层聚类
、

--K均值聚类 和 自组织映射

等算法进行基因表达数据分析
.

各种算法简述如下
:

( 1 ) 分层聚类 ( h i e r a r e h i e a l e l u s t e r i n g )

分层聚类是一种经典的聚类方法 . 9〕
,

它用二元

树形状的系统树图 ( d e n d or g ar m )来描述数据间的关

系
,

其中最相似的谱形成嵌套子集 中的一层
.

该算

法开始时将每一基因表达矢量 当成一类
,

根据给定

的相似度准则
,

反复地将最相近的两类合并为一类

(类数相应减 1 )
,

直到期望的类数 K
.

因而
,

当反

复合并过程终 止时有 K 个子树
,

对应于 K 类
.

分

层聚类算法的输人包括基 因表达矩阵 (或相似性矩

阵 )及预定的类数 K
.

采用不同的类间相似性定义

方式
,

形成不同的分层聚类算法
,

常见有
:

单连接

( S i n g l e
一

li n k a g e )
、

均 连 接 ( a v e r a g e 一 l i n k a g e )
、

全 连

接 ( e o m p l e t e
一

l in k a g e ) 和质心连接 ( e e n t r o i d
一

l i n k a g e )

分层聚类
,

具体定义参见文献仁7 ]
.

( 2 ) K
一

均值聚类 ( K
一

m e a n s e l u s t e r i n g )

K
一

m ea n s 聚类 是一种 很受 欢迎 的实时 聚类算

法川
,

简便且能处理大量数据
.

其 目标是
:

在最小

化误差函数基础上
,

将数据划分 为预定 的类数 K
.

在运行算法前
,

必须先指定类数 K 和迭代次数或收

敛条件
.

开始先指定 K 个质心
,

根据一定的相似度

准则
,

将每一个表达谱分配到最接近或
“

相似
”
的

质心
,

形成类 ; 然后 以每一类的平均矢量作为这一

类的质心
,

重新分配
,

反复迭代直到类收敛 (类 的

质心不变 )或达到最大的迭代次数
.

质心初始化是 K
一

均值聚类算法的关键之一
.

一

种初始化方法是随机选择 K 个基因表达矢量作为初

始质心
,

另一种方 法是 使用其 他聚类 方法 ( 比如
,

均连接分层 聚类 ) 得到 的类 中心作为初始质 心少口
,

为了说明质心初始化方式对聚类结果的影响
,

我们

以 C el lc y d e _ 2 3 7 数据集为例
,

分别计算了标准类

数下 ( 这 里 为 4 类 ) 1 0 0 次 随 机 初 始 化 ( r a n d o m

i n i t ia l i z a t i o n )和均连接初始化 ( h i e r a r e h i e a l a v e r a g e -

l i n k a g e i n i t i a l i z a t io n ) K
一

均 值 聚类结 果 的 R a n d 指

数
,

结果如图 1 所示
.

其中
,

蓝色散点为随机初始

化聚类结果的 R an d 指数
,

蓝色虚线为 1 00 次的平

均水 平
,

红 色实 线 为 均连 接 初 始 化 聚类 结 果 的

R a n d 指数
.

从 图 1 可 以 看到
:

随机初始化 时聚类

结果具有随机性
,

质量很不稳定 ; 均连接初始化则

有效地排除 了随机初 始化过程 中引人 的随机性 因

素
,

算法是确定 性 的
,

得到稳 定 的聚类 结果
.

而

且
,

采用均连接分层聚类结果进行质心初始化能够

利用数据中的类信 息
,

可以保证较好 的聚类质量
.

因此
,

本文以均连接分层聚类结果作为 K
一

均值聚类

的初始质心
.

C e llc y e le
一

2 3 7
... 1 1 一 1 J . 111

一一

石
~
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图 1 质心随机初始化和均连接初始化 -K 均

值聚类结果的质且 比较

( 3 ) 自组织映射 ( S ( ) M S )

自组织映射是在 K
一

m ae
n s 聚类算法基础上发展

起来的一种非监督 的神经 网络学习方法巨z0]
,

算法 目

标是找到能描述输人数据集的原型矢量
,

同时将高维

输人空间连续映射到网格上
.

给网格节点 (神经元 )赋

予一定权重
,

来表示类的质心
.

该方法需计算一种相

似度来确定各输人矢量的匹配节点
,

并由输人矢量调

整匹配节点及其邻域权重
,

这与 --K m ea n S 聚类不同
.

经反复学习
,

模拟矢量以有序的方式描述数据的概率

分布
.

训练好的 S OM s 网格节点上已分配好相应的基

因表达谱
,

节点的权重矢量代表相应类内表达谱的平

均
,

且相邻节点表示相似的类
,

类差别越大
,

其节点

相距越远
.

由于 OS 呱 算法中节点的初始权重是随机产生的
,

使得算法结果有一定 的不确定性卿」
.

为此
,

本文对

(S 〕呱 算法运行 100 次
,

选取其中最好的结果侧
.

1
.

3 聚类结果的评价

聚类结果评价又称为聚类确认 ( c l u s t e r v a l ida t i o n )
,

是指以客观定量的方式对不同聚类过程所得的结果进
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行质量和可靠性评价
.

若将聚类结果与外部
“

金标准
”

进行一致性比较
,

则可望获得对聚类质量的独立
、

无

偏的评价
.

在基 因 表 达 聚类 分析 中
,

R a n d 指 数 ( R a n d

in d e x) 被广泛用来评价聚类结果与外部标准 的一致

性 〔 ’ 2
,
2 2〕

.

设 U 与 V 为一个数据集的两种独立划分
,

若 “ 为 U 和 V 中都属于同一类的个体对数
,

b 为 U

中属于同一类而 V 中不属同一类的个体对数
, 。
为

V 中属于同一类而 U 中不属于同一类 的个体对数
,

d 为 U 和 V 中都不 属 于同一 类 的个 体对 数
,

则

R a n d 指数定义为 a( + d ) / a( + b +
`

、

+ d )
.

即便是在

两种划分类数不同的情 况下
,

R a n d 指数 同样能有

效地 比较其间的吻合程度
.

R an d 指数位于 。 与 1 之

间
,

其数值越大
,

两种划分 的一致程度越高
.

当两

种划分完全一致时
,

R a n d 指数为 1
.

但是
,

两个随

机划分的 R a n d 指数的期望值并不为 0
.

为此
,

对

R an d 指数进行归一化校正 为 (指 数值 一期 望值 )/

(最大指数值 一期望值 )
.

校正 的 R a n d 指数 的期望

值为 O
,

最大值为 1
,

取值范 围更宽
,

可能取负值
.

本文采用校正的 R an d 指数来衡量聚类结果的优劣
.

为了研究不同预处理方式和相似度准则对聚类

结果质量的影响
,

我们分别以 P ea sr o n 相关系数和

E uc h d e a n 距离作为相似度准则
,

采用单连接
、

全连

接
、

均连接和质心连接 4 种形式的分层聚类算法 以

及 K
一

均值 聚类和 SO M S 聚类算法
,

将经行标准化

( n o r m a l iz e b y l i n e ,

N I
J

)
、

列标准化 ( n o r
m a l i

z e b y

e o l u m n ,

N C )和 以 2 为底对数化 ( l o g a r i t h m i z e
,

lb )

预处 理 的 S p o r ,

G a l
,

C N S
,

C e l l e y e l e _ 3 8 4 和

c el lc yc l e _ 23 7 数据集 聚为标准类 数
,

计算 结果类

( e l u s t e r s ) 与标 准类 ( C l a s s e S ) 间改进 的 R a n d 指数

值
,

最后由指标的大小确定聚类结果的质量
.

2 结果与讨论

2
.

1 分层聚类对相似度和预处理方法的选择

表 1 给出 5 个数据集经过行标准化 ( N -l)
、

列

标准化 ( N C ) 和 对 数 化 ( lb) 预 处 理 后
,

分 别 以

P ea sr on 相关 系数 和 E uc ild ea
n 距离 为相似性度 量

准则
,

进行单连接分层 聚类结果的 R an d 指数值
.

从表 1 可 以 看到
:
以 P ea r so n 相关系数作 为相似

性度量准则时
,

S p o r ,

C N S 和两个 C e l l e y e l e 数据

集 皆在行标准化 预处理 后得 到最 好 的聚类结 果
,

而 G al 数据集则在对数化预处理后 得到最好 的聚

类结果
,

由于 G al 数 据 集 对 数 化后 聚 类 结果 的

R a n d 指数值 占据绝对优势
,

使得平均 R an d 指数

值也表现 出对数 化 的优 势
.

为 了消除单 个 R an d

指数值对均 值 的不 均衡 影 响
,

对 同一行 的 R an d

指数值 进 行权 重 投 票
:

按从 小 到 大顺 序对 其 排

序
,

最小的权 重为 1
,

依 次增加
,

最大 的权 重值

为 3
.

权重投票结果如表 1 括 号中数值 所示
、

平

均权重值排 序结果 表 明
:

以 P ea sr o n 相 关系数 作

相似性度量
,

则对数据进行标准化预处理是最 可

取 的
.

由于将数据行标准化处理后
,

基 因表达矢

量 间的 E u e lid e a n 距离和 P e a r s o n 相 关系数 是等价

的川
.

因此
,

在 E uc h d ea
n 准 则 下

,

行标 准化 处

理的结果与 P ea sr o n 相 关系数 下相 同
,

而经另外

两种数据预处理后的聚类结果则差得多
.

表 1 不同相似度和预处理方法下单连接分层聚类结果的 R an d 指数值

数据集
P e a r s o n 相关系数 E u e l id

e a n 距离

N L X C lb N l N C lb

S P o r

G a l

C N S

C
c
l l

e y e
l
e _ 3 8 4

C
e
l l

e y e l e
_ 2 3 7

平均

0
.

0 1 9 1 ( 3 )

0
.

7 4 5 1 ( 2 )

0
.

0 0 6 3 ( 3 )

0
.

0 0 7 7 ( 3 )

0
.

0 18 1 ( 3 )

0
.

15 9 3 ( 2
.

8 )

0
.

00 94 ( 2 )

一 0
.

0 0 6 8 ( 1 )

一 0
.

0 1 18 ( l )

一 0
.

0 0 2 3 ( ] )

一 0
.

0 0 4 4 ( l )

一 0
.

0 0 3 2 ( 1
.

2 )

0
.

0 0 8 0 ( l )

0
.

8 6 6 4 ( 3 )

0
.

0 0 0 5 ( 2 )

0
.

0 0 44 ( 2 )

0
.

0 1 6 6 ( 2 )

0
.

1 7 92 ( 2 )

0 0 19 1

0
.

74 5 1

0
.

0 0 6 3

0
.

0 0 7 7

0
.

0 1 8 1

0
.

1 5 9 3

0 0 1 14

0 0 1 75

0
.

0 0 吕l

一 0
.

0 0 15

一 0 0 15 1

0
.

0 0 4 1

0
.

0 1 2 4

0
.

0 1 75

0
.

0 08 1

一 0
.

0 0 2 ()

( )
.

0 16 6

0 0 10 5

括号中的数 表示权重投票值
.

表 2一 4 分别列出了全连接
、

均连接 和质心连

接分层聚类结果的 R an d 指数
.

同样可 以看到
:

以

相关系数度量相似性时
,

这几种形式的分层聚类 同

样偏好于对数据作行标准化预处理
.

而且
,

总体数
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值表明
,

P ea r s
on 相关 系数准则下的聚类结果显著

地优于 E uc h d ea n 距离准则
,

由此可见
:

采用分层

聚类算法进行基因聚类时
,

应该对数据作行标准化

处理
,

并以 P ea sr o n 相关系数为相似性度量准则
.

此外
,

比较上述 4 种连接形式的分层聚类结果可

以看到
:

单连接分层聚类结果显著差于其他 3 种分层

聚类结果
.

这与文献 [ 12 ]的结果相吻合
,

其原因是由

于单连接分层聚类通过两个最相似的个体来确定两类

间的相似性
,

可能潜在地导致类连锁
,

使得类取几何

拉长的形状
,

而同一类中两个体的相似性可能很低
.

其他连接形式的分层聚类算法都能避免类连锁
,

故可

以得到优于单连接聚类质量的结果
.

表 2 不同相似度和预处理方法下全连接分层聚类结果的 R a n d 指数值

P e a r s o n 相关系数 E u e l id e a n 距离
数据集

—
N 1 N C lb N L N C lb

S P o r

G a l

C N S

C
e
l l

e y e l e _ 3 8 4

(二e l l
e y e

l
e _ 2 3 7

平均

0
.

4 5 2 2

0
.

7 4 4 7

0
.

15 0 6

0
.

4 8 2 8

0
.

5 5 2 7

0
.

4 7 6 6

0
.

3 4 9 4

0
.

6 4 3 1

0
.

0 7 5 9

0
.

3 8 4 4

0
.

0 7 6 0

0 3 0 5 8

0
.

3 95 8

0
.

70 ( ) 4

0
.

1 56 8

0
.

4 43 5

0
.

50 9 1

0
.

4 4 1 1

0
.

4 5 2 2

0
.

7 4 4 7

0
.

15 0 6

0
.

4 8 2 8

0
.

5 5 2 7

0
.

4 7 6 6

O

0

0

0

一 O

O

0 3 9 7

6 6 6 6

0 0 8 7

0 1 7 3

0 4 5 1

1 3 7 4

0 3 3 7 7

0
.

7 0 0 4

0
.

0 8 4 1

0
.

0 1 9 1

0
.

3 7 5 3

0
.

3 0 3 3

表 3 不 同相似度和预处理方法下均连接分层聚类结果的 R a n d 指数值

P e a r s o n 相 关系数 E u e
l id

e a n 距离
数据集

—
N l

_

N C lb N I N C l b

S P
o r

G a l

C N S

( 二e lle y e l e _ 3 8 4

(二e l l e y
e
l e _ 2 3 7

平均

0
.

3 9 1 0

0
.

8 5 6 3

0
.

1 0 5 8

0
.

4 6 0 6

0
.

5 3 8 7

0
.

4 7 0 5

0
.

3 6 3 2

0 9 1 2 2

0
.

0 8 9 4

0
.

45 8 7

0
.

0 7 74

0
.

38 0 2

0
.

39 7 7

0
.

8 5 6 3

0
.

10 5 3

0
.

4 2 3 6

0
.

5 0 7 7

0
.

4 5 8 1

0
.

3 9 1 0

0
.

8 5 6 3

0
.

1 0 5 8

0
.

4 6 0 6

0
.

5 3 8 7

0
.

4 7 0 5

O

O
.

O
.

一 O

O
.

O
.

0 2 0 3

1 5 7 8

0 1 0 7

0 0 15

0 7 38

0 5 22

0
.

1 7 33

0
.

8 6 92

0
.

0 0 6 1

一 0
.

0 0 5 1

0
.

2 55 1

0
.

2 59 7

表 4 不 同相似度和预处理方法下质心连接分层聚类结果 的 R a n d 指数值

P e a r s o n 相关系数 E
u e l id e a n 距离

数据集
N L N C lb N l

_

N C l b

S Po r

G a l

C N S

C e l l e y e l e
_ 3 8 4

C e
l l

e y e
l
e _ 2 3 7

平均

0
.

3 9 10

0
.

8 6 64

0
.

10 58

0
.

48 1 9

0
.

3 3 84

0
.

4 3 6 7

0
.

3 8 7 8

0
.

9 2 10

0
.

10 19

0
.

4 5 3 6

0
.

2 16 2

0
.

4 16 1

0
.

4 1 5 4

0 8 6 6 4

0
.

1 0 5 3

0
.

4 2 2 2

0
.

3 1 7 3

0
.

4 2 5 3

0
.

39 10

0 86 64

0
.

10 58

0 48 19

0
.

33 8 4

0
.

43 6 7

O
.

O
.

一 .0

O
.

O
.

0 20 3

1 58 8

0 10 7

00 15

0 8 18

0 54 0

0
.

0 5 1 1

0
.

8 6 14

0
.

0 0 2 2

0
.

0 0 6 4

0
.

22 14

0
.

2 2 8 5

2
.

Z K
一

均值聚类对相似度和预处理方法的选择

表 5 是 采 用 K
一

均值 聚类 的结 果
,

从 表 5 中

R a n d 指数可 以看 到
:

在 P ea sr o n 相关系数准则下
,

行标准化和对数化都具有一定的优势
.

进行权重投

票后 (括号中数值 )
,

平均权重表明
:

对数化略优于

行标准化
.

而在 E uc h d e a n 距离准则下
,

则所有数

据都一致性地支持对数化
.

由此可见
:

采用 K
一

均值

聚类算法进行基 因聚类分析时
,

最好是对数据进行

对数化预处理
,

并以 E uc lid ea n 距离为相似性度量

准则
.
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表 5 不同相似度和预处理方法下 K -均值聚类结果的 R a nd 指数值

P e a r s o n相关系数 Eu e l ide a n距 离
数据集

— —
N L N C b lN L N C lb

S P o r 0
.

3 8 6 6 2 ( )0
.

3 3 8 7 (1 )0
.

4 0 3 2 (3 )0
.

3 8 6 6 0
.

0 6 4 1 0
.

40 8 7

(; a 1 0
.

9 4 3 6 (2 )0
.

7 24 1 (1 )0
.

9 4 3 6 (2 )0
.

9 4 3 6 0
.

8 6 0 3 0
.

95 4 5

(
、

N S 0 1 3 1 2 1 ( )0
.

16 17 2 ( )0
.

16 7 1 (2 )0
.

1 3 1 0 0
.

0 0 4 4 0
.

16 2 2

C e l l
e y e l

e _ 3 8 4 0
.

4 6 6 3 (2 )0
.

4 3 10 1 ( )0
.

4 7 2 6 (3 )0
.

4 6 6 3 O
.

OD 4 8 0 4 7 5 6

C
e

l le y e l
e _ 2 3 7 0

.

5 1 3 1 (3 )0
.

0 0 9 4 ( l)0
.

3 6 8 9 (2 )0
.

5 1 3 1 一 0
.

0 3 3 1 0
.

5 2 6 8

平均 0
.

4 88 2 (2 )0
.

3 3 3 0 (1
.

5 )0
.

4 7 1 1 (2
.

4 )0
.

4 8 8 1 0
.

1 8 0 1 0
.

5 0 5 6

括号中的数表示权重投票值

2
.

3 s o M s 聚类对相似度和预处理方法的选择

表 6 列 出了 S ( )M
S 聚类 分析 的结果

,

可 以看

到
:

在 P ea
r s o n 相关 系数准则下

,

行标准化预处理

下的效果比对数化好 ; 而在 E uc l记 ea n 距离准则下
,

对数化预处理则均 比行标准化预处理好
.

而且
,

从

总体数值上看
: E u c h d e a n 距离准则下的聚类结果显

著地优于 P e a r s o n 相关系数
,

正如 K o h o n e n 最早指

出的
“ S O M S 最好以 E uc li d e a n 距离来度量输人矢量

和节点神经元间的相似性
”

20[ 」
.

并且
,

从分层 聚类
、

K
一

均值聚类和 S O M
S 聚类

的总体结果可以看到
: K

一

均值聚类和 S O M S 聚类结

果显著优于分层聚类
,

(S ) M S 聚类结果稍好于 K
一

均

值聚类
.

表 6 不 同相似度和预处理方法下 S ( )M
s
聚类结果的 R a n d 指数值

l , e a r s o n 相关系数 E u e
l id e a n 距离

数据集

— —
N l N C lb N L N C lb

5 1) () 丁 0
.

3 6 2 6 ( 2 ) 0
.

3 4 吕7 ( 1 ) 0
.

4 0 4 5 ( 3 ) 0
.

3 6 0 1 0
.

3 7 5 8 0
.

4 6 7 4

( 子a 1 0
.

8 6 6 5 ( 3 ) (〕
.

7 2 3 1 ( 1 ) 0
.

8 6 0 5 ( 2 ) 0
.

8 5 7 3 0
.

9 3 9 3 0
.

9 5 9 6

(皿N S 0
.

1 2 58 ( 2 ) 0 1了8 2 ( 3 ) 0
.

0 9 86 ( 1 ) 0
.

1 35 9 0
.

1 74 7 0
.

] 6 6 4

(
、
e 11

c y e l c
_ 3 8 4 0

.

4 68 8 ( 3 ) 0
.

4 2 2 8 ( 1 ) 0
.

4 60 7 ( 2 ) 0
.

4 6 95 0
.

4 58 1 0
.

4 9 00

(
、 e
l l e y e l e

_ 2 3 7 0
.

50 4 6 ( 3 ) 0
.

0 2 5 2 ( 1 ) 0
.

2 90 4 ( 2 ) 0
.

4 96 3 一 0
.

0 5 9 6 0
.

5 2 2 2

平均 0
.

4 6 5 7 〔2
.

6 ) 0
.

3 3 9 0 ( 1
.

4 ) 0
.

42 2 9 ( 2 ) 0
.

4 63 8 0
.

3 7 7 7 0 5 2 1 1

括 号中的数表示权重投票值

3 结论

综上所述
,

在 生命信 息量呈 爆炸性 增长 的时

代
,

加快基因表达数据分析速度
、

提高信息检测质

量是探索生命奥秘 的基础
.

聚类分析是基 因表达数

据分析研究的主要技术之一 选择恰当的数据预处

理方式和相似性度量
,

是获得高质量
、

高速度聚类

结果的前提
.

本文采用具有外部标 准的基 因表达数

据集
,

分别以 P e a r s o n 相关系数和 E u e i id e a n 距离

为相似度
,

以校正的 R an d 指数对分层聚类
、

K
一

均

值聚类和 s 0 M S 聚类结果的质量进行 了 比较
,

可 以

得到如下结论
:

K
一

均值聚类和 (S ) M S 聚类质量显著

优于分层聚类
,

S O M S 聚类质量稍 好于 K
一

均值 聚

类
.

此外
,

分层聚类偏好于 P ae sr o n 相关系数准则

和行标准化预处理
,

而应用 K
一

均值聚类和 (S ) M S 算

法时
,

则最好对数据进行对数化预处理
、

并以 E u -

d id ea n 距离为相似性度量准则
.

当然
,

若能应用基

因表达数据 内在信息进行 S O M s 节点权重 的初 始

化
,

而非随机性选择
,

必将显著改善 S OM S
算法的

准确性
,

进一步提高聚类结果的质量
.

上述研究结

论将为基因表达聚类分析的实施提供有价值的参考

依据
.
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