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摘 要: 根据基因表达数据的特点, 提出一种高精度的基于密度的聚类算法 DENGENE。DENGENE 通过定义

一致性检测和引进峰点改进搜索方向 , 使得算法能够更好地处理基因表达数据。为了评价算法的性能, 选取了

两组广为使用的测试数据 , 即啤酒酵母基因表达数据集对算法来进行测试。实验结果表明 , 与基于模型的五种

算法、CAST算法、K-均值聚类等相比 , DENGENE在滤除噪声和聚类精度方面取得了显著的改善。
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Abstract: According to the characteristics of gene expression data, a high accurate density-based clustering algorithm called
DENGENE was proposed. DENGENE achieves good clustering by defining homogeneity test and peak points. To evaluate the
performance of DENGENE, two budding yeast Saccharomyces cerevisiae data sets, which are widely used as test data sets,
were used to validate the effectiveness of DENGENE. The experiment results showthat compared with five model-based cluste-
ring algorithms, CAST and K-means clustering, DENGENE filters noises effectively and produces more accurate clustering re-
sults.
Key words: gene expression data; cluster analysis; density-based clustering; homogeneity test; peak point

0 引言

DNA 微阵列技术( DNA Microarray Technology) 的迅速发展

导致了基因表达数据 ( Gene Expression Data) 的爆炸性增长。

因此有效地分析这些基因表达数据成为当前生物信息学面临

的主要问题之一。一般来讲 , 基因表达数据是一个矩阵。矩阵

的每一行代表一个基因的表达向量 , 即该基因在多种实验条件

下测得的表达数据 ; 每一列对应于一种实验条件下测得的所有

基因的表达值。

目前 , 聚类分析已广泛应用于基因表达数据分析中
[ 1]

。

聚类分析将表达模式相似的基因聚在一起 , 从而有助于基因的

分析。①表达模式相似的基因具有相同的功能。从而能够从

属于同一聚类的某些已知功能的基因推断该聚类中其他基因

的功能
[ 2]

。②具有相似表达模式的基因更有可能处于相同的

细胞过程中。因此聚类结果有助于基因转录调控网络中调控

机理的研究
[ 1]

。

在对基因表达数据聚类时, 必须充分考虑基因表达数据本

身的特点。一般来讲 , 对基因表达数据进行聚类分析时有如下

特点 :

( 1) 与数据挖掘中的聚类算法相比 , 在对基因表达数据进

行处理时更关注于算法的有效性( Effectiveness) 而非效率 ( Ef-

ficiency) 。基因表达数据的规模一般为数千级或数万级 , 完全

可在主存中处理。注意 , 并不是说忽视效率 , 而是指在效率允

许的情况下尽量提高算法精度。

( 2) 基因数据中存在大量噪声, 所以好的基因聚类算法

必须能对噪声具有很强的鲁棒性。在基因表达数据分析中 ,

聚类的目的并不是为了得到所有对象的相互关系( 如层次聚

类所作) , 而是取得那些基本有用的数据, 所以噪声必须去
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除。

对基因表达数据进行处理时, 要求算法能够有效地滤除噪

声并取得高精度的聚类结果。

根据基因表达数据的以上特点, 基于密度的聚类算法

( Density-based Clustering) 是一种较好的解决方案。在数据挖

掘领域中, 已有大量的基于密度的聚类算法。其中以 DB-

SCAN[ 3] 最为经典。此类方法能够得到任意形状的聚类 , 并且

可以很方便地处理噪声数据。但是 DBSCAN 最大的缺陷是要

求指定全局密度阈值。当阈值过大时 , 仅能算出最主要的几个

聚类而将其他点视为噪声 ; 阈值过小时 , 又易于合并不应合并

的聚类。在基因表达数据分析中 , 经常存在聚类相交或嵌入的

情况, 使得直接将 DBSCAN 应用于基因表达数据的效果并不

理想。当使用 DBSCAN处理一组该领域内经典的啤酒酵母基

因表达数据 [ 2] 时, 如果密度阈值太小, 则两个主要的聚类, 即

具有糖酵解( Glycolysis) 功能的聚类和具有蛋白质合成( Protein

Synthesis) 功能的聚类则会合并在一起 ; 如果密度阈值较大 , 虽

然能够分开上述两个聚类 , 但是大量其他基因均被当成噪声滤

除了。

本文根据基因表达数据的特点 , 提出了一种高精度的基于

密度的聚类算法 ( Density-based Clustering Using Homogeneity

Test, DENGENE) 。其基本思想如下 : ①用密度 ( Density) 来勾

勒数据分布的疏密程度 , 使之能够合理地处理噪声。②规定密

度大于某一阈值的点为核心点( Core Point) 。因为核心点是聚

类的骨架 , 这样算法能够得到任意形状的聚类。③DENGENE

通过使用一致性检测( Homogeneity Test) 有效提高了聚类结果

的精确度 , 克服了 DBSCAN 关于全局阈值的缺陷。④定义了

峰点( Peak Point) , 也就是密度比给定邻域内点都大的核心点。

聚类时不像 DBSCAN 一样可从任意一个核心点出发, 而是只

能从峰点出发 , 且聚类的每次扩展均只能沿密度最大的方向进

行扩展。

为了评价算法性能 , 选取了两组在此领域内非常经典的啤

酒酵母基因表达数据集 [ 2, 4] 来进行测试。由于啤酒酵母基因

的功能已知 , 且其基因表达数据和功能都可在公共数据库中得

到, 是广为使用的测试数据。测试结果显示 DENGENE相比以

往的算法性能有很大的提高。

1 DENGENE 算法

进行聚类处理的基因表达数据是一个 m×n 维矩阵 X, 它

表示 m个基因在 n 种不同条件下测得基因表达值 , 即每个基

因可以认为是 n 维空间内的一个点, m个点组成集合 D, 点 p

和 q的距离表示为 dist( p, q) 。

1. 1  基本思想

基于密度的聚类算法将聚类看成是数据空间中被低密度

区域分割开的高密度区域。下面介绍 DENGENE的主要思想。

( 1) DENGENE用密度来勾勒数据分布的疏密程度。有如

下定义 :

定义 1 ( eps 邻域 ) 点 p 的 eps 邻域定义为 Neps ( p) =

{ q∈D|dist( p, q) ≤eps}

定义 2 ( 点的密度) 对 D中任意点 p 和距离 eps, p的 eps

邻域内的点数称为点 p 基于距离 eps 的密度, 记为 density( p,

eps) , 即 density( p, eps) = |Neps( p) |。在规定了 eps 时, 可简写

为 density( p) 。

( 2) 密度大于某一阈值 t 的点称为核心点 ( Core Point) 。

使用核心点来代表聚类 , 从而能够得到任意形状的聚类。事实

上, 核心点是聚类的骨架。聚类时主要集中在核心点的处理

上。对于非核心点 , 计算它到离它最近核心点的距离。如果大

于邻域半径则视为噪声 ; 否则将它合并到离它最近核心点所对

应的聚类中。这种利用骨架进行聚类扩展的原理使得基于密

度的方法能够得到任意形状的聚类 , 即

定义 3 ( 核心点) 对于给定的邻域半径 eps, 密度大于等

于 MinPts 的点称为核心点。

( 3) DENGENE 通过使用一致性检测有效提高聚类结果的

精确度。如前所述 , 在处理基因表达数据时 , 基于密度的算法

的最大优点就是可以有效滤除噪声。但是传统的基于密度的

算法( 如 DBSCAN) 并不能满足高精度的要求, 在引言中也提

到了 DBSCAN处理典型的基因表达数据集的问题。这里用一

个二维数据分布的简单例子来说明这个问题 , 如图 1 所示。图

1 中有三个聚类 C1、C2、C3。其中 C1、C2 的密度较大, C3 的密

度较小。当使用较大的全局密度阈值时 , 只有聚类 C1 和 C2 可

以被检测出来 , C3 则被视为噪声 ; 如果用较小的全局密度阈值

使得 C3 能检测出来 , C1 和 C2 则合并为一个聚类。这就是使

用 DBSCAN处理基因表达数据的常见问题。

DENGENE使用一致性检测克服了上述缺陷 , 能够精确地

同时检测出 C1 、C2 和 C3 。当使用较小的密度阈值检测出 C3

时, 点 P1 也成为核心点。但是可以清楚看到 , P1 与相邻聚类

C1 、C2 的性质明显不一样。事实上可用一些指标来度量 C1 及

C2 的性质。由于 P1 ～P3 并不具有与 C1、C2 一致的性质 , 不应

将 P1 ～P3 加入 C1、C2 中。这样 C1 和 C2 就不会合并。这里将

检查新的核心点是否具有与要加入的聚类同一性质的措施, 称

为一致性检测。在具体实施一致性检测时 , 首先要提取出能度

量聚类一致性的具体指标。同时 , 为了更好地得到聚类性质 ,

规定生成聚类时必须从密度较大的地方开始 , 再向密度较低的

地方扩展 , 且每一步扩展均必须沿当前密度最大的方向。这样

能够更加准确地获取聚类的性质。事实上 , 在 DENGENE框架

下可有多种方式来定义聚类的一致性。下面列出两种具体措

施, 并假设当前聚类为 C, 进行一致性测试的核心点为 P。

措施 1 通过定义聚类的当前平均密度来度量一致性

①计算 C 的当前平均密度 :

avDensity( C) = ∑
p∈C

density( p) /|C |

②如果 density( P) ≥α×avDensity( C) , 则将 P 加入 C 中;

否则不加入。这里 α是系数 , 由用户设定。

由于 DENGENE 是基于密度的算法 , 计算聚类 C 的平均密

度简单易行、计算复杂度低。α的值越小 , 则聚类扩张的区域

越大 , 反之亦然。一般地 , 为了能够扩张 , 要求 α< 1。事实上

α= 0 就是 DBSCAN算法。在图 1 的例子中 , 虽然 P1 在较小的
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密度阈值下成为核心点 , 但是它的密度值与 C1 、C2 的平均密度

值都相差甚远 , 即 P1 不能通过一致性检测 , 不应将 P1 合并到

C1 或 C2 中。这样 DENGENE 得到了三个聚类 : C1、C2 和 C3。

措施 2 通过考查核心点 P 的邻域中已合并入 C 的点数

来进行一致性检测

①计算点 P 的 eps 邻域中已合并入 C 的点数 N。

②如果 N/ density( P) ≥β, 则将点 P 合并到 C 中; 否则不

予合并。这里 β是系数 , 由用户设定。

措施 2 的基本原理如下 : 根据密度的定义 , density( P) 实际

上是点 P 的 eps 邻域内的所有点的数目。由于聚类首先都是

从最密的地方开始生成 , 如果 P 与 C 联系较紧密 , 则 P 的邻域

中已有相当数量的点被合并入聚类 C 中。这里用 β作为阈值

( 要求 β< 1) , β的值越小 , 则聚类扩张的区域越大 , 反之亦然。

事实上 β= 0 就是 DBSCAN算法。

注意 , DENGENE只在聚类扩展的过程中对新的核心点做

处理时才进行一致性检测。在具体使用 DENGENE 时, 可采用

措施 1 或 2, 或两者并用。

( 4) DENGENE定义了峰点 , 以适应新的搜索方式。峰点

是密度比给定邻域内的点都大的核心点。DENGENE 从峰点

开始进行聚类扩展 , 将相互距离小于 eps 且通过一致性检测的

核心点合并进该聚类中 , 完成骨架的聚类。如果没有相应的核

心点可再进行扩展 , 则结束该聚类的处理, 转入下一个聚类的

处理。这样有如下定义 :

定义 4 ( 峰点) 满足以下两个条件的点 p称为峰点 :

①p是核心点 ;

②不存在核心点 q 使得 density( q) > density( p) 且 q∈

Nk( p) 。Nk( p) 是 p的邻域, 用来确定峰点比较范围。

峰点就是 Nk( p) 内密度最大的核心点。

1. 2  算法实现

这里用伪代码来描述算法的具体实现 :

specify parameters: MinPts, eps, Nk( p) and α;
compute and store the eps-neighborhood for each point;
clusterId[ all] =0 ;
clusterNo = 0;
for i = 1: D. size
 p = D[ i] ;
 if p is a peak point && clusterId( p) = = 0
 coreList. setEmpty( ) ;
 clusterNo ++ ;
 coreList. insert( p) ;
 while( coreList! = empty)
  c = maxDensity( coreList) ;
  coreList. remove( c) ;
  find the eps-neighborhood NC of c;
  compute the un-processed points Nu within NC ;
  compute the un-processed core points Nuc within NC;
  t = homogeneity_test( c) ;
  if t = = true
   clusterId[ Nu] = clusterNo;
   coreList. insert( Nuc ) ;
   endif
 endwhile
 endif
endfor

算法首先设置好相关参数。其中参数 MinPts 和 eps 用来

计算密度及确认核心点 ; Nk ( p) 用来确定峰点时的比较范围

( 参见定义 4) ; α为进行一致性检测的控制参数。D 表示所有

点组成的集合。D. size 用来表示该集合中点的总数。算法为

每个点计算了相应的 eps 邻域 , 但必须先计算每对点之间的距

离。其复杂度为 O( m2 ) 。由于数据规模不大, 且每个点的 eps

邻域所包含的点不多( 一般只有几个) , 为每个点保存了其 eps

邻域。clusterId用来存储聚类结果 : clusterId[ k] = 0 表示基因

k是噪声 , clusterId[ k] = j( j > 0) 表示基因 k 属于第 j 个聚类。

最初通过 clusterId[ all] = 0 将所有基因都初始化为 0。cluster-

No 用来表示当前聚类的编号 , coreList 用来表示聚类扩张时核

心点的集合。 c = maxDensity( coreList) 表示从 coreList 中找出

密度最大的核心点 c。homogeneity_test( c) 表示对点 c 进行一

致性检测 , 结果为 True 表示通过 , False 表示没有通过。

每次聚类都是从峰点出发 , 如果其已经被聚类则不予处

理; 否则将其加入 coreList 中。每步从 coreList 中取出密度最

大的核心点作为当前处理的核心点 , 这样保证了聚类的扩展始

终沿着密度最大的方向进行。程序中将 c 视为当前处理的核

心点 , NC 是 c 的 eps 邻域, Nu 表示 NC 中未处理的点, Nuc表示

NC 中未处理的核心点。程序将 Nuc加入到 coreList 中, 以便将

来用于扩展聚类 , 并将当前核心点邻域内所有未处理的点合并

入当前聚类中。当没有相应的可以扩张的核心点时则 While

循环结束 , 即该聚类完成 , 进入下一个聚类的处理中。

设 D 中核心点的数目为 N, 由于 While 循环每次执行从

coreList 中删除一个核心点 , While 的执行次数最多为 N。且由

于记录了每个点的 eps 邻域 , 其计算复杂度很低。前面计算距

离和各点的 eps 邻域的复杂度是 O( m2 ) , 则算法总的复杂度是

O( m2) 。这里 m是待处理的基因总数 , 这在处理基因表达数

据时是可接受的。

2  测试数据描述及算法性能评价

为了评价算法性能 , 采用了两组广为使用的啤酒酵母基因

表达数据集对算法进行测试 , 并对 DENGENE、K-均值算法 [ 5] 、

基于模型的五种算法 [ 6] 和 CAST[ 7] 算法进行了性能比较。第

一组数据含有大量噪声 , 通过比较 DENGENE 和 K-均值算法

对该组数据的处理 , 着重说明 DENGENE 对于噪声的鲁棒性 ;

第二组数据所含噪声较少但分类明确 , 通过比较 DENGENE 和

基于模型的五种算法、CAST 算法对该组数据的聚类结果 , 着重

说明 DENGENE所得的聚类结果的高精确度。在对基因表达

数据的处理中 , DENGENE 的一致性检测只采用了措施 1, 其控

制参数为 α。

2. 1 测试数据描述

第一组数据是文献[ 2] 中使用的数据集, 该数据集是2 467

个基因在 79 种实验条件下测得的表达数据。其中的基因都有

相应的功能注解。该数据集可在 http: / / genome-www. stanford.

edu/ clustering /下载。该数据集的特点是含有大量噪声; 其生

物学特征是该数据集中存在大量基因 ; 其功能与其他基因截然

不同。换言之 , 将这些基因放到任何一个聚类中都没有生物学

上的显著意义 , 所以可将其视为噪声。

第二组数据集是文献 [ 4] 中使用的数据集。本文使用的

是文献[ 6] 中提取的一个注释完全的子集。该组数据的特点

是噪声少且分类明确 : 它是 384 个在不同时间点达到峰值的基

因, 在 17 个时间点的基因表达数据。该数据集对应细胞周期
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的五个不同阶段 , 因而可根据基因达到峰点所在细胞周期的不

同将该子集划分为五个聚类。由于该组数据的第 10、11 时间

点的数据测量不可靠 , 通常的处理是将这些不可靠的数据删

去
[ 5] , 以提高聚类效果。本文在预处理时也删除这两列。在

http: / /www. cs. washington. edu/homes/kayee/model 可下载这

两个子集。

为简化起见 , 将第一个数据集合称为 Eisen2000, 将第二个

数据集称为 Cho384。

2. 2  实验结果比较和分析

2. 2. 1 Eisen2000 数据

删去 Eisen2000 数据集中表达值为空的基因, 得到进一步

处理的对象 : 605 基因在 79 个时间点的表达值。

在使用 DENGENE 对 Eisen2000 进行处理时, 设 eps = 15,

MinPts = 4, 查找峰点的区域 Nk 半径是 Neps半径( 即 eps) 的 0. 6

倍, α= 0. 7, 得到 10 个聚类。在使用 K-均值算法对 Eisen2000

进行处理时 , 将聚类数目 K设置为 30。

本文着重分析两种算法处理结果对应的生物学意义。在

DENGENE生成的 10 个聚类中 , 聚类 1 基本上是蛋白质合成功

能; 聚类 4 全是染色质结构 ( Chromatin Structure) 功能; 聚类 6

基本上是糖酵解功能 ; 聚类 8 是 ATP 合成( ATP Synthesis) 及氧

化磷酸化( Oxidative Phosphorylatio) 功能 ; 聚类 9 全是蛋白质降

解( Protein Degradation) 功能; 聚类 10 全是蛋白质合成功能。

其成功地找出了文献[ 2] 中用手工方法找出的聚类。而在 K-

均值算法生成的 30 个聚类中 , 只有 2 个聚类中基因的功能大

体相同。事实上 , K-均值算法得到的聚类中大部分被噪声污染

了, 而 DENGENE由于滤除了噪声 , 得到的聚类基本上具有对

应的生物学功能。

2. 2. 2 Cho384 和 Cho237 数据

由于已知 Cho384 和 Cho237 的真正分类结果 , 则可用修正

的 Rand 指数 ( Adjusted Rand Index) [ 8] 来衡量算法的精确度。

修正的 Rand 指数值越高, 则聚类结果越接近真正的分类结

果, 算法的精确度越高。

图 2 是基于模型的五种算法( 包括 EI、VI、VVV、Diagonal、

EEE) [ 6]
对 Cho384 的聚类结果。文献 [ 9] 通过比较层次聚类

算法、K-均值算法和 CAST 算法 , 认为 CAST 算法的性能最优。

图 2 中也列出了 CAST 算法。图 2 的横坐标是聚类的数目 , 纵

坐标是修正的 Rand 指数值, 每条曲线表示相应的算法性能。

对于具体算法 , 使得其修正的 Rand 指数最大的聚类数目就是

对该算法最合适的聚类数目。在图 2 列出的各算法中, CAST

算法和基于模型的算法 EI 表现最好 , 并在取 6 个聚类时得到

最好的聚类结果 , 对应的修正 Rand 指数稍大于 0. 5。

由于在使用 DENGENE时无须设置聚类数目 , 图 2 中没有

列出 DENGENE的性能曲线 , 而在图 3 中给出了 DENGENE 处

理 Cho384 的结果。图 3 显示了参数设置为 eps = 0. 1 ～0. 2,

MinPts = 4 ～7, 将 Nk ( p) 设置为 Neps ( p) , α= 0. 7 时的处理结

果。图 3 中的横坐标是 eps 值, 纵坐标是对应的修正 Rand 指

数之值 , 四条不同的曲线对应于 MinPts = 4 ～7 时的处理结果。

图 3 中 DENGENE所得的聚类结果对应的修正 Rand 指数基本

上都在 0. 45 以上。最好的聚类结果是当 eps = 0. 1, MinPts = 5

时, 将 Cho384 分为 5 个聚类 , 其修正的 Rand 指数为 0. 666。

通过图 2 和 3 的比较 , DENGENE 相比基于模型的五种算

法和 CAST算法 , 聚类结果对应的修正 Rand 指数大为提高 , 充

分显示了 DENGENE算法的高精确度。

2. 3 参数设置

一般的 , eps 的取值可以参照 DBSCAN算法 [ 5] 。结合基因

表达数据处理的实际情况 , MinPts = 4 ～6 均可满足实际需要。

在上述实验中 , 一致性检测的方式都是采取第一种措施 , 参数

α= 0.7 都可以取得较好的效果。事实上由于聚类扩张时是从

最密的地方开始 , 为了能够顺利扩张聚类 , α的取值一般小于

1。对于峰点半径 , 一般取稍微小于 eps 即可。

3  结束语

本文根据基因表达数据分析的特点 , 提出了一种高精度的

基于密度的聚类算法 DENGENE。算法从峰点出发进行聚类

的扩展 , 同时引入同一性检测以判定是否将当前核心点加入到

当前聚类中。与已有的适用于基因表达数据的聚类算法相比 ,

DENGENE能有效地从高噪声的基因表达数据中提取出生物

学信息 , 同时具有较高的精确度。在两组经典的啤酒酵母基因

表达数据集上的测试也证实了上述结论。
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