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基因表达数据的聚类分析研究进展

岳 峰 1, 2 孙 亮 2 王宽全 1 王永吉 2 左旺孟 1

摘 要 基因表达数据的爆炸性增长迫切需求自动、有效的数据分析工具. 目前聚类分析已成为分析基因表达数据获取生物

学信息的有力工具. 为了更好地挖掘基因表达数据, 近年来提出了许多改进的传统聚类算法和新聚类算法. 本文首先简单介绍

了基因表达数据的获取和表示, 之后系统地介绍了近年来应用在基因表达数据分析中的聚类算法. 根据聚类目标的不同将算

法分为基于基因的聚类、基于样本的聚类和两路聚类, 并对每类算法介绍了其生物学的含义及其难点, 详细讨论了各种算法的

基本原理及优缺点. 最后总结了当前的基因表达数据的聚类分析方法, 并对发展趋势作了进一步的展望.
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State-of-the-art of Cluster Analysis of Gene Expression Data

YUE Feng1, 2 SUN Liang2 WANG Kuan-Quan1 WANG Yong-Ji2 ZUO Wang-Meng1

Abstract The flood of gene expression data provided by the DNA microarray technology has driven the development

of automated analysis techniques and tools. Cluster analysis is an effective and practical method to mine the huge amount

of gene expression data to gain important genetic and biological information. Many improved conventional clustering

algorithms as well as new clustering algorithms have been proposed recently to process the gene expression data. This

survey first introduces how to produce and represent the gene expression data, and then discusses the state-of-the-art

cluster algorithms applied to gene expression data. According to the goals of clustering, clustering algorithms are divided

into three categories: gene-based clustering, sample-based clustering, and biclustering. Basic biological principles and

challenges for each category are presented. For each category, the basic principle is discussed in detail as well as its

advantages and drawbacks. This paper concludes with a summarization in this field and a discussion of future trends.
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DNA 微阵列 (DNA microarray) 技术的迅速
发展导致了基因表达数据 (Gene expression data)
的爆炸性增长, 同时大量的基因表达数据能够在公
共数据库中得到[1]. 目前面临的主要问题是如何从
大量的基因表达数据中利用自动分析工具得到有用

的信息. 聚类分析 (Cluster analysis)[2] 作为一种有
效的数据分析工具, 已广泛地应用于图像处理、信
息检索、数据挖掘等领域. 作为一种探索性的分析工
具, 聚类分析在基因表达数据的分析中已有广泛的
应用, 主要包括: 通过对基因聚类发现未知基因的
功能; 对样本聚类发现样本的显性结构 (Phenotype
structure) 以及自动地对病理特征或实验条件进行
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分类; 通过两路聚类找出在某些条件下参与调控的
基因聚类等. 在目前的生物信息学 (Bioinformatics)
研究中, 用于基因表达数据聚类分析的新算法、新软
件包不断出现. 目前国内还没有关于基因表达数据
的各种聚类算法的系统阐述. 本文探讨了基因表达
数据聚类分析的原理、难点, 系统地总结了近年来提
出的各种新算法, 并讨论了将来的发展趋势.

1 研究背景

1.1 基因表达数据的获得和表示

基因表达数据反映的是通过直接或间接测

量得到的基因转录产物 mRNA 在细胞中的丰度
(Abundance), 目前基因表达数据主要通过 cDNA
微阵列 (cDNA microarrays)[3−5] 和寡核苷酸微

阵列 (Oligonucleotide microarrays, 又称基因芯
片、DNA 芯片)[6−8] 两种高通量检测技术获得. 它
们的原理相同, 即利用四种核苷酸 (A, T, C, G) 之
间两两配对互补的特性, 使两条在序列上互补的单
核苷酸链形成双链, 该过程称为杂交 (Hybridiza-
tion). 基本步骤是首先制备芯片, 在一个约 1 cm2

大小的玻璃片上, 将称为探针 (Probe) 的 cDNA 或
寡核苷酸片段固定在上面; 再从细胞或组织中提取
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mRNA, 通过 RT-PCR 合成荧光标记的 cDNA, 与
芯片上的 cDNA 或寡核苷酸片段杂交; 用激光显微
镜或荧光显微镜检测杂交后的芯片, 获取荧光强度,
最后通过图像处理和分析得到细胞中 mRNA 丰度
的信息.
在制造 cDNA 微阵列时, 采样点的大小不能保

证完全一样, 因此不能通过直接比较不同微阵列图
像的绝对荧光强度来比较mRNA 的丰度. 通常使用
双色荧光系统来纠正点之间的差异. 在制备样本时,
使用两个样本,一个称为控制样本 (Control sample)
或对照样本 (Reference sample), 通常用绿色荧光素
(Cy3) 标记其 cDNA; 另一个称为测量样本, 用红色
荧光素 (Cy5) 标记其 cDNA. 计算测量样本与对照
样本之间荧光信号强度的比率或者对数化的比率,
从而比较一组实验中相对的基因表达水平. 在分析
多个实验条件下的基因表达数据时, 对寡核苷酸芯
片也采用一系列测量样本与对照样本之间的信号强

度比率或比率的对数值作为实验结果.
下文没有特别说明时, 将 cDNA 微阵列和寡核

苷酸芯片统称为 DNA 微阵列, 测得的数据称为基
因表达数据, 将测量的对象统称为基因 (Gene), 将
每次测量的条件称为样本 (Sample). 在对基因表
达数据进行聚类分析时, 所得的数据都是在 n 种不

同的条件 (样本) 下测得 m 个基因表达数据. 测量
结果可以用 m×n 维矩阵M 表示 (即 m 个基因, n

次测量), 用 xij 表示第 i 个基因在第 j 次实验中

测得的值. 一般的, 对于在 n 次不同的测量中获得

的关于同一基因的所有数据组成的向量称为该基因

的基因表达向量, 如第 i 个基因的基因表达向量为:
xxxi = [xi1, xi2, · · ·, xin]. 基因表达数据的特点是基因
数目多, 样本少, 即 mÀn. 通常 m 为数千甚至上

万, 但是 n 较小, 一般为数十或者 100 左右. 虽然微
阵列技术迅速发展, 但是一个组织的基因总数目的
自然界限 (通常是 3 万到 10 万) 为数据集的规模确
定了上限[9].

1.2 基因表达数据的预处理

在对数据进行聚类处理之前必须对原始数据进

行预处理, 通常包括清除不完整的数据、合并重复数
据、估计缺失数据 (Missing values)[10−12]、对数转

化、删除在多次测量中变化不明显的基因, 规格化处
理 (Normalization, 规格化之后每个基因对应的基
因表达向量的各分量均值为 0, 方差为 1) 等[13]. 本
文着重讨论聚类算法, 预处理不是讨论的重点.

1.3 聚类分析概述

聚类分析 (Cluster analysis) 即将待处理的对
象分配到相应的聚类中, 使得同一聚类中的对象差
别较小, 而不同聚类之间的对象差别较大. 与分类

(Classification) 不同的是, 聚类分析预先不知道类
别信息, 没有训练集, 是一种非监督型 (Unsuper-
vised) 的方法. 虽然其他领域如数据挖掘也有关于
聚类分析的研究[2], 但由于基因表达数据自身的特
点, 很多其他领域的算法并不完全适合处理基因表
达数据.

目前, 在生物信息学领域提出了大量用于基因
表达数据的聚类算法. 在基因表达数据分析中, 根
据处理对象与目标的不同, 将聚类方法分为三类[14]:
基于基因的聚类 (Gene-based clustering)、基于样
本的聚类 (Sample-based clustering) 和两路聚类
(Biclustering). 基于基因的聚类将基因看成聚类的
对象, 将样本看成描述基因的特征. 在同一聚类中
通常是表达模式类似的基因 (即共表达的基因, co-
expressed gene), 它们一般具有相同的功能[15]. 这
样利用聚类分析可由已知基因的功能推断同一聚类

中未知基因的功能. 基于样本的聚类则以基因为特
征, 以样本作为对象, 通过样本聚类, 可以发现样本
的显性结构 (Phenotype structure), 自动对病理特
征或实验条件进行分类[16]. 两路聚类 (Biclustering,
又称 subspace clustering, coclustering, direct clus-
tering) 是指同时对基因和样本进行的聚类, 其目标
是找出在某些条件下参与调控的基因聚类以及与某

些基因相关联的条件, 从而更精确、更细致地探索基
因和样本间的相互关系. 由于经典的聚类算法, 如 K
均值和层次聚类方法等, 已在相关的参考文献中作
了较为全面的讨论, 本文不再赘述, 重点讨论近几年
新出现的一些方法.

2 基于基因的聚类

2.1 意义及难点

基于基因的聚类以基因作为聚类的对象, 将样
本作为基因的特征. 通过基因聚类, 可以发现表达模
式类似的基因, 即共表达的基因. 由于在同一聚类的
基因大都具有相同的功能, 因此可以根据聚类中已
知基因的功能推断某些未知基因的功能[15].
在基于基因的聚类中, 由于噪声等原因, 存在

大量的基因不属于任何一个聚类. 同时也存在一
些基因在不同的条件下与不同的基因共表达, 即它
们可属于多个聚类[17], 文献 [9] 中将这些基因称为
“intermediate gene”. 同时, 在聚类之后, 如何显示
聚类结果, 如何利用生物学的背景知识来帮助分析,
都较难处理. 此外, 与数据挖掘中通用的聚类算法相
比, 在对基因表达数据进行处理时更关注于算法的
有效性 (Effectiveness), 即要求算法具有较高的准确
性. 除了在数据分析问题中应用广泛的通用聚类方
法, 近来, 学者们提出了更为复杂的也更加适宜于基
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因表达数据分析的聚类方法, 包括基于人工神经网
络的聚类算法和模糊聚类方法等, 下面分别加以介
绍.

2.2 基于人工神经网络的聚类算法

在基于人工神经网络的聚类方法中, 自组织映
射 (Self-organizing map, SOM)[18] 是目前使用较多
的方法, 其核心思想是将 n 维向量通过合适的方式

映射到一维或者二维空间中, 使人能够从视觉上更
好地理解数据蕴涵的信息. 文献 [19] 在 SOM 的基

础上提出了一种称为自组织树算法 (Self-organizing
tree algorithm, SOTA) 的聚类方法, 结合了 SOM
和增长细胞结构 (Growing cell structures)[20] 两种
方法的优点. 它与 SOM 最大的区别在于, 它使用
了一种根据数据的具体特征不断改变拓扑形式的二

叉树结构来刻画数据, 因此, 它能够得到数据的内
在结构, 而不像 SOM 那样将数据局限于固定的拓

扑形式中. SOTA 将聚类结果以层次结构的形式表
现出来, 更加有利于聚类结果的分析, 而且具有更好
的鲁棒性 (Robustness) 和较高的效率. 不足之处是
SOTA 生成的层次结构是二叉树, 这样就强制将数
据表示为二叉树.

为了克服 SOTA 的缺点, 文献 [21] 提出了动
态生长自组织树算法 (Dynamically growing self-
organizing tree, DGSOT). DGSOT与 SOTA最大
的不同在于, DGSOT 在建立每层的层次结构时自
动选择最优的分支数目, 而不是强制设为 2. 在算法
的实现上, 通过设计并交替使用垂直增长 (Vertical
growth) 和水平增长 (Horizontal growth) 来对树进
行扩张. 因此, 生成的层次结构不是二叉树, 而是根
据具体数据分布的特征生成的多叉树. DGSOT 计
算复杂度为 O(mlogdm), 其中 m 是待聚类的基因

数, d 是生成的树的平均分支数. 相比传统的层次聚
类算法, DGSOT 在效率上提高很大.

2.3 模糊聚类算法

很多蛋白质在细胞中有多种功能, 并且通过与
不同的蛋白质合作来完成各自的功能. 这些蛋白质
对应的基因与多组不同的基因在不同的条件下共表

达, 每组基因被不同的调控机制所控制来适应细胞
中变化的需求[17]. 换言之, 一个基因具有多面性, 在
不同的条件下可能与不同的基因组共表达, 同时各
个聚类之间有重叠的现象. 如从酵母基因表达数据
中就可以推断出酵母基因中具有根据特殊条件而共

表达的重叠的基因集合[17].
一般的非模糊聚类算法无法识别出与多组不同

的基因表达模式相类似的基因, 难以获得在不同条
件下与多组基因共调控的基因之间的关系. 特别是
如果数据是由在多个实验条件下的数据合并而成时,

该缺陷更加显著. 而模糊聚类 (Fuzzy clustering) 算
法则较好地解决了该问题. 模糊聚类算法最大的特
点不是强制将每个基因归入到某个具体的聚类中,
而是计算每个基因对各个聚类的隶属度 (Member-
ship). 用 uij(0≤uij≤1) 表示基因 i 对聚类 j 的隶

属度, 且 uij 越大, 基因 i 隶属聚类 j 的程度越高.
最为经典的模糊聚类算法是模糊 C-均值 (Fuzzy C-
means, FCM)算法[22]. FCM算法的思路与K-均值
算法类似, 不同的是在计算每个聚类的质心的时候
要考虑隶属度, 同时每个基因不是直接归入某一个
聚类. 设有m个基因及 k 个聚类, 首先初始化基因 i

与聚类 j 的隶属度 uij (1≤i≤m, 1≤j≤k, 0≤uij≤1),
得到隶属度矩阵 U = [uij]m×k; 然后使用公式
cccj = (

∑m

i=1u
q
ijxxxi)/(

∑m

i=1u
q
ij) 计算每个聚类的质

心 cccj, 这里 q 是模糊参数 (Fuzziness parameter),
{xxx1,xxx2, · · · ,xxxm} 是基因表达向量的集合; 再利用
得到的质心计算每个基因到各个聚类的隶属度

uij =
(∑k

s=1

(
d(xxxi,cccj)

d(xxxi,cccs)

) 2
q−1

)−1

. 当隶属度矩阵的

变化较小时认为算法收敛, 结束迭代. FCM 算法的
输出为若干个质心以及每个基因对各个聚类的隶属

度值. 文献 [17, 23−24] 使用模糊聚类算法分析基因
表达数据.
文献 [17] 采用的是 FCM 算法的一种变体, 成

功识别出重叠的聚类, 揭示每个基因功能和调控
(Function & regulation) 的不同特征, 反映了酵母
转录因子的目标和环境条件之间的关联. 同时构建
了连续的聚类, 即对于每个聚类, 可将基因按隶属度
的值从大到小进行排列, 这样得到所谓的 “连续的”
聚类. 此外, 相对于 K 均值算法, 算法对于聚类数目
k 不是太敏感, 稍大的 k 值不会严重影响算法的性

能. 但是该算法也有若干缺陷: 1) 算法无法识别出
所有的聚类, 在处理酵母基因表达数据时, 该算法识
别出 90% 的已知聚类, 但是它无法识别出一些能够
被层次聚类算法识别的聚类; 2) 参数太多, 难于设
置, 如隶属度的阈值, 在很多情况下很难由用户手工
确定最好的阈值; 3) 算法对数据进行 3 次 FCM 处
理, 是根据酵母基因表达数据的特点设计的, 对于推
广到其他数据集上则没有保证; 4) 对于数据较多和
聚类数目较大时, FCM 算法的性能明显下降.
文献 [23] 指出在使用 FCM 算法对基因表达数

据进行处理时, 通常将模糊参数设置为 2 的做法对
于基因表达数据是不合适的, 原因有两个: 1) 计算
得到的所有的隶属度值都相似, 即 1/k (k 是聚类
数目), 这样实质上没有提取出任何聚类的结构; 2)
虽然有时提出了聚类结构, 但所有的隶属度值都相
对较低, 这意味着每个基因和每个聚类之间的联系
都较弱. 文献 [23] 的关键贡献是提出了一种设置
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模糊参数 q 的方法. 在 FCM 中, 如果 q→∞, 所
有的隶属度 uij→1/k. 该文假设当 q 变化时, 隶属
度矩阵 U = [uij]m×k 和基因距离集合 Yq 的变异系

数 (Coefficient of variation) cv(Yq) 存在依赖关系.
通过实验数据发现, q 的变化导致 uij 趋向 1/k 时,
cv(Yq) 也趋向于 0.03p, 这里 p 是基因向量的维数.
由于导致 uij 趋向 1/k 的 q 被认为是已趋于其上

界值, 所以该文认为使得 cv(Yq) = 0.03p 的值就是

其上界 qub, 从而找到 q 的上界值 qub. 一般的, 在
FCM中要求 q > 1. 该文中将 q 设置在 1和 2之间,
并且尽量接近 2, 从而解决了该文提出的问题. 该文
不足之处是关于模糊参数及其上界的公式都是经验

公式, 缺乏相应的理论推导.

针对 FCM 算法中模糊参数难于设置的问题,
文献 [24−25] 从理论上给出了选取模糊参数的规
则, 指出模糊参数的选择理论上依赖于数据本身. 令
Cx =

∑n

k=1
(xxxk−xxx)(xxxk−xxx)T

n‖xxxk−xxx‖2 , λmax(Cx)是矩阵Cx 的最

大特征值, 通过对目标函数的推导, 得到选取模糊参
数的规则: 当 λmax(Cx) < 0.5 时, 需满足模糊参数
q ≤ (−2λmax(Cx))

−1,而当 λmax(Cx) ≥ 0.5时,可以
考虑根据经验选择 q > 1 的值[24]. 实验结果证明了
该理论规则的有效性.

文献 [26] 采用了模糊 J-均值 (Fuzzy J-
means, FJM) 算法和可变邻域搜索 (Variable
neighborhood search, VNS)[27] 来处理基因表
达数据. 在该算法中首先定义目标函数为

Rq(V ) =
∑m

i=1

(∑k

j=1 ‖xxxi − vvvj‖2(1−q)
)(1−q)

, 这里

V = {vvv1, vvv2, · · · , vvvk} 是 k 个聚类质心组成的集合,
{xxx1,xxx2, · · · ,xxxm} 是基因表达向量的集合. FJM 的

优化过程与 FCM 类似, 但是每次得到全部聚类质
心以后, 去掉 V 中的一个 vvvi, 使得 Rq(V/{vvvi}) 最
小. 再从与 V/{vvvi} 关系不大 (或者与任意质心都不
相似) 的基因中选择一个 xxx, 使得 Rq(V/{vvvi}∪{xxx})
最小. 将 V 更新为 V/{vvvi}∪{xxx}. 再根据 V 得到

隶属度矩阵 U = [uij]m×k, 并更新 V (此处与 FCM
原理相同). 根据 V 计算目标函数 R(V ), 如果
R(V ) < Ropt 则将 Ropt 置为 R(V ), 并再对 V 进

行删除 – 插入操作, 否则认为找到最优解. 文献 [26]
还引入了 VNS, 将 FJM 作为 VNS 内部循环的一个
步骤. VNS 的思想类似于遗传算法 (Genetic algo-
rithm), 通过随机变换 FCM 的初始输入, 将新的输
入赋给 FJM 计算最优解. 一旦达到算法规定的资
源限制 (如总的 CPU 时间, 总的循环次数等), 则算
法结束, 并将当前的最优解置作为最终解. 总的来
讲, VNS 在内部循环中使用 FJM 算法作为局部搜

索工具, 使用类似于遗传算法来进行突变以克服局
部搜索算法的缺陷.

将 VNS 和 FJM 相结合, 有效提高了算法的精
度和性能. 实验中通过比较目标函数和 Jaccard 系
数验证算法的聚类结果较好. 但是将 VNS 和 FJM
结合后计算复杂度较大, 此外, 设置模糊参数值的方
法比较笨拙, 计算量较大.
与 K-均值类似, FCM 算法也只能得到超球形

的聚类. 而文献 [28] 中提出了一种基于 Gustafson-
Kessel (GK) 方法[29−30] 的模糊聚类算法, 可以
找到不同几何形状的聚类. 通常距离定义为

D2
xy = ‖xxx− yyy‖2 = (xxx− yyy)TA(xxx− yyy), 其中 A 是对

称正定矩阵, 表示能够找到的聚类的几何形状. 当
A = I 时就是常用的欧几里德距离, 它能找到的聚
类是超球形的. 然而对所有的聚类都使用相同的 A

只能找到相同形状的聚类, 即使这样的聚类在实际
数据中并不存在[28]. 因此, 作者提出基于自适应距
离定义的 GK 方法, 对每个聚类使用不同的矩阵.
算法首先根据输入的聚类个数 k 随机确定 k 个质心

和每个基因对各个聚类的模糊隶属度矩阵, 不断迭
代, 使类内距离之和最小, 最终得到每个基因对各个
聚类的模糊隶属度矩阵. 该算法的最大优点是能够
找到不同几何形状的聚类, 能够更好地适应不同数
据的特点. 缺点是需要估算的参数太多, 计算复杂
性太高. 解决的办法是可以用其他快速的聚类算法
(如 K-均值) 的聚类结果作为该算法的初始值, 这样
可以有效地减少迭代次数.

2.4 其他聚类方法

在基因表达数据的聚类分析中还有使用隐马尔

可夫模型[31−32]、独立成分分析 (Independent com-
ponent analysis, ICA)[33] 和模拟退火算法 (Simu-
lated annealing)[34] 构建的算法. 当处理的基因表
达数据是在较少的时间点测得时 (即如果数据是 m

个基因 ×n 个时间点的规模, 且 n ≤ 10), 文献 [35]
提出了一种算法来专门处理此类短时间序列表达数

据 (Short time series expression data).

3 基于样本的聚类

3.1 意义及难点

与基于基因的聚类不同, 基于样本的聚类是以
基因为特征, 以样本作为聚类对象. 通过样本聚类,
可以发现样本的显性结构, 自动地对病理特征或实
验条件进行分类. 此外, 更重要的是可以通过样本聚
类找出与其相关的基因, 从而发现不同病理特征或
实验条件下基因的调控机制.
由于在基因表达数据中基因维数要远远大于样

本维数, 而在众多的基因中存在很多无关的或冗余
的基因, 因此直接在基因表达数据上应用传统的聚
类算法无法得到好的聚类结果. 为了降低信噪比, 有
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必要选择一些与样本类别相关的基因 (称为信息基
因, informative gene), 滤除对聚类无关或冗余的基
因.
因此, 设计算法的关键在于找出信息基因, 即可

以区分不同样本类别的基因. 由于聚类之前并不知
道样本类别, 因此很难选出真正有区分度的基因, 而
专家选择基因又没有通用性[36], 因此有必要通过其
他方法自动地找出信息基因. 经典的基于样本的聚
类方法有 CLIFF[37] 等, 此外, 近年来还出现了一些
基于模型的样本聚类方法.

3.2 算法介绍

文献 [38−39] 讨论了将基于模型的算法应用于
样本聚类的问题. 文献 [38] 中算法的原理基本上
与文献 [40] 中基于模型的方法相同, 但是增加了利
用主成分分析进行降维. 文献 [39] 中利用因子分析
(Factor analysis) 进行降维. 第一步, 选择与样本聚
类相关联的基因. 方法如下: 假设样本集合是 k 个 T
分布组成的混合分布, 由于在对样本进行分类时, 一
般聚类数目 k = 2 (如健康的和非健康的数据), 所以
文献 [39] 中通过公式 −2 log2 λ 来衡量基因对于样

本聚类的重要程度, 这里 λ 是比较 k = 1 和 k = 2
的似然比统计量 (Likelihood ratio statistics). 同
时选择满足如下条件的基因: 1) −2 log2 λ > b1, 这
里 b1 是阈值; 2) smin ≥ b2, 这里 smin 是该基因将

样本分开之后的两个聚类中较小的聚类含有的样本

数目, b2 是阈值. 第二步分为 3 个子步骤: 1) 将所
得的与样本关联较大的基因采用文献 [40] 中的算法
聚类; 2) 利用每个聚类里的基因对样本进行聚类.
采用的技巧也是基于模型的, 称为因子模型的混合
(Mixtures of factor models)[41−42], 其中的降维方
法是因子分析; 3)计算每个基因聚类的平均向量, 利
用它们对样本进行聚类. 这里 2) 和 3) 都得到了样
本的聚类结果, 这时使用者可以加以分析, 并选取其
中较好的结果.
文献 [43] 中提出了一种基于变化贝叶斯混合模

型 (Variational Bayesian mixture model)[44−45] 的

方法. 该方法假设数据为多层高斯分布的叠加, 根据
变化贝叶斯混合模型定义损失函数, 不断进行迭代,
直到损失函数达到最小值, 结果收敛. 该算法可以自
动得到聚类个数和各个聚类的参数, 每个样本可根
据概率最大化方法进行分类, 这样就得到了样本的
聚类结果. 在实际数据中, 本文使用 ICA[46−48] 得到

二维数据, 再在二维数据上进行贝叶斯模型的估计.
与文献 [49] 中基于 EM+BIC 的方法相比, 该方法
可以更加准确地发现数据的内部结构, 从而更加准
确地聚类.

4 两路聚类

4.1 意义及难点

两路聚类是指同时对基因和样本进行的聚类.
由于在基因表达数据中: 1) 只有某些基因参与待考
察的生物学过程; 2) 只有在某些条件下才会发生待
考察的生物学过程[50], 因此, 两路聚类的目标是找
出在某些条件下参与调控的基因聚类和与某些基因

相关联的条件. 两路聚类可以看作一种 “局部的” 聚
类: 由一部分基因确定样本集合或由一部分样本确
定基因集合. 相比之下, 基于基因的聚类和基于样本
的聚类都是 “全局的”: 以全部样本作为特征或以全
部基因 (或选出的全部信息基因) 作为特征.
求解基因表达数据最优的两路聚类是 NP 问题.

因此, 现有的两路聚类算法大都是采用启发式方法
求解目标聚类, 在聚类过程中对基因和样本同等看
待. 在两路聚类的结果中, 基因或样本可以属于多
个聚类, 也可以不属于任何聚类. Coupled two-way
clustering (CTWC)[51−52], Biclustering[53] 和 plaid
模型[54] 等两路聚类方法已成功地应用在基因表达

数据的分析中, 此外, 一类新的聚类算法— 投影聚

类算法也被应用到了基因表达数据上.

4.2 算法介绍

投影聚类 (Projected clustering) 首先由 Ag-
garwal 等[55] 提出, 指的是聚类对象 (Object) 在某
些维特征上投影后再进行聚类. 由于在高维数据中,
可能很多维特征都是噪声, 真正的聚类只由全部特
征的某个子集表示, 每个聚类都有一个投影的特征
子集将其与其他对象区分开. 只有当某个特征可以
将聚类中对象与其他对象区分开时, 这个特征才与
此聚类相关. 因此投影聚类算法的输出不仅包括各
个聚类所包含的对象, 还包括每个聚类对应的特征
子集, 故可将投影聚类看作是一种两路聚类方法. 由
于在基因表达数据中一组相关基因可能只在一部分

样本中同时表达, 同样, 某些相关的样本可能只有一
部分同时表达的基因, 因此投影聚类特别适合分析
基因表达数据.

HARP (Hierarchical approach with auto-
matic relevant attribute selection for projected
clustering) 是由 Kevin 等[56−57] 提出的层次性投

影聚类算法. 算法中定义每个属性对于聚类的相关
指数 (Relevance index). 相关指数越大, 说明该属
性越能够将其与其他聚类分离开. 合并指数 (Merge
score) 用来衡量将两个聚类合并为一个聚类的优劣
程度. 算法首先将每个对象都作为一个聚类, 再计算
每两个聚类之间的合并指数, 合并具有最大合并指
数的两个聚类, 并计算合并后聚类的各个属性的相
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关指数. 对于超过给定阈值 Rmin 的特征作为该聚类

对应的特征子集. 重复上述合并聚类的过程, 直到只
剩下一个聚类. 在选择合并后聚类对应的特征子集
时, 只考虑属于两个合并前聚类的特征. 作者还使用
了动态阈值放松 (Dynamic threshold loosening) 来
避免使用预定义的参数: 在合并聚类的过程中, 只有
大于 Rmin 的特征才会被选择, 只有公共特征数目达
到 Dmin 的聚类才会被合并, 而 Rmin 和 Dmin 都随

着聚类合并的过程由最大值向最小值线性递减. 在
淋巴瘤的基因表达数据[58] 上应用 HARP 算法, 得
到了若干个样本聚类, 每个样本聚类确定了一组具
有生物学意义的基因, 其中一些是样本类型或生物
学过程的指示基因[57].
该算法不需要事先输入聚类的质量和对应的特

征子集的大小等参数, 又采用动态阈值放松避免预
定义的阈值参数, 因此聚类结果对参数的设置不敏
感. 但 HARP 也没有克服层次聚类算法的致命弱
点: 易受噪声的影响. 如果作出了错误的决定将无法
挽回, 而且会影响后续的聚类过程; 另一点就是强制
性地将每个对象都聚到某一类中. 算法的时间复杂
性较高 (O(N 2d2 + N 2 log2(N))), 其中N 是对象个

数, d 是特征维数, 使之不适合处理较大规模的数据.

5 总结和讨论

通过研究近几年出现的新方法可以看出, 基因
表达数据的聚类算法已不再停留在早期的 K-均值、
层次聚类等通用聚类方法上, 而是向着多元化、专
门化、复杂化的方向发展. 同时, 更加适合基因表达
数据特点的方法, 如模糊聚类方法和投影聚类方法
受到越来越多的重视. 由于基因表达数据的规模不
是很大, 因此相对于处理大量数据的聚类算法来说,
用于基因表达数据的聚类分析的方法可以有较大的

时间及空间复杂性, 相应地, 也需要有更高的精度.
此外, 基因表达数据的聚类分析方法主要目标就是
为生物学研究者提供一种探索基因表达数据的工具,
因此易用性及灵活性也是该类方法需要重点考虑的

问题.
随着大量基因表达数据的产生, 越来越多的聚

类算法被提出, 同时新的软件一般集成了多种算法.
实际使用中, 生物学研究者面临的一个重要问题就
是如何选择合理的算法. 事实上, 并无绝对意义上
的最优算法, 也没有公认的评价算法优劣的标准. 在
实际使用中, 应该根据不同的用户需要以及数据特
征选取不同的算法. 如果需要考察哪些基因在多个
聚类中发挥作用时, 可以使用模糊聚类算法或者文
献 [9] 中的交互型算法; 如果数据分布中聚类是呈
现球形, 则 K-均值算法和 Adap Cluster 算法[59] 都

是很好的选择. 当然, 在使用算法时必须对算法的输

入参数有较好的理解, 这样才能得到较好的结果. 其
次, 在实际使用中可以将多种算法联合使用. 不同算
法揭示了数据不同方面的特征, 从而可以加深对数
据的理解. 如需要对数据有一个大致而直观的了解
时, 可以使用层次聚类算法, 并可配合可视化工具,
如 TreeView.
聚类分析的最终目标就是帮助用户获取更多的

生物学信息, 所以, 聚类算法的使用以及聚类结果的
分析必须充分利用已知的生物学知识和一些辅助手

段. 在这个过程中, 良好的人机交互可以显著提高
效率. 特别是当处理的数据规模较大时, 很多算法的
聚类结果较难理解. 目前通常采用可视化技术来帮
助分析聚类结果. 第一种可视化表示方式是热量图
(Heat map) 和树图 (Dendrogram). 所谓的热量图
将表示基因表达数据的矩阵M 通过染色的形式表

示出来. 树图是系统发生分析中常用的物种进化关
系的表示方法, 在这里反映了基因表达向量之间的
关系, 通过不同层次的剪枝, 可以得到不同的基因子
集. 第二种可视化表示方式是点线图, 点线图比热
量图更直观地表示基因的表达水平和不同基因在相

同条件下的差异. 另一种方法是误差棒 (Error bar)
图, 即一个图中作出一个聚类的质心对应的点线图,
图中的误差条表示该聚类中基因在各个样本上变化

的区间 (如标准差).
基因表达数据的大量涌现将继续推动聚类算法

的研究. 一方面, 新的生物学场景将会不断出现, 进
而提出新的问题, 从而推动算法研究的发展. 如两路
聚类和模糊聚类在基因表达数据上的应用就是深入

分析生物学场景后提出的. 另一方面, 对于传统算法
不适宜处理基因表达数据的缺点而做的改进, 如文
献 [60] 对于层次聚类算法的改进等. 总之, 新的聚
类算法将吸收和集成尽可能多的生物学知识, 以便
更好地分析基因表达数据, 从中挖掘出更多有价值
的信息.
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