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一种基于线性流形的基因表达数据的聚类方法
X
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(国防科技大学 机电工程与自动化学院, 湖南 长沙  410073)

摘  要:由于基因表达数据的稀疏性和噪声性,传统聚类算法对其聚类时不能取得好的效果。针对这一

问题,一种新的线性流形方法被提出, 它的基本思想是搜索数据集中的线流形聚类, 再将其中某些线流形聚类

融合构造高维流形聚类。该算法将切向距离和法向距离作为线性流形的距离度量,运用空间近邻信息,采用

聚类基因的平均表达水平作为转移向量,提高了聚类的准确度。实验结果表明,该算法的聚类准确性优于其

它聚类算法,并且对带有噪声的数据可以保持较高的聚类准确度;在对Hela基因表达数据聚类时, 算法得到

了具有显著生物学意义的聚类。这些都说明提出的算法对基因表达数据聚类的适用性和有效性。
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Linear Manifold
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Abstract: Conventional clustering methods fail to obtain good clustering performances for gene expression data due to the inherent

sparsity of data and the ex istence of noise. A new linear manifold clustering method was proposed to address this problem. The basic idea

of this method is to search the line manifold clusters hidden in datasets and then fuse some of the line manifold clusters to construct higher

dimensional manifold clusters. The method considers the orthogonal distance and the tangent distance as the linear manifold distance

metrics, utilizes spatial neighbor information and takes the real gene expression profile as the transition vector. The experimental results

show the superiority of this method over other competing clustering methods in terms of clustering accuracy and the ant-i noise capability of

this method. Moreover, the proposed method is able to obtain some clusters with significant biological meaning for Hela gene expression

data. All these demonstrate the method proposed is suitable and valid for the gene expression data clustering.
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随着过去几年基因芯片技术的快速发展,产生了大量的基因芯片实验数据(基因表达数据)。很多

传统的聚类方法已经被用来对基因表达数据进行分析。然而传统的聚类方法用于基因表达数据聚类分

析时不能取得很好的效果。因此出现了很多针对高维数据聚类的算法,比如: CLIQUE
[ 1]
、PROCLUS

[2]
、

ORCLUS
[ 3]
等子空间聚类方法。因为 CLIQUE、PROCLUS和 ORCLUS方法都使用物理距离来度量数据点

间的距离,所以它们可能丢失数据间的相关性信息。而正相关、负相关和其它更复杂的相关性都能泛化

为线性流形
[ 4]
。Haralick和 Harpaz提出了一种线性流形聚类方法 LMCLUS

[ 5]
,并将其运用到基因表达数

据聚类中。然而他们的方法也存在缺陷。LMCLUS 需要估计数据中所蕴含的线性流形的最高维度, 但

准确地估计线性流形的最高维度是很困难的。本文提出了一种新的基于线性流形的基因表达数据的聚

类方法( line searching and fusing cluster, LSAFCLUS) ,该方法的基本思想是搜索数据中的线流形聚类,然后

通过融合线流形聚类构造高维线性流形聚类。
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1  线性流形聚类

111  线性流形

定义1(线性流形)  如果向量空间 V 中存在子空间S 及转移向量t 满足: L = { x I V| s I S, x= t+

s } , 则L 为向量空间上的线性流形,其维数为子空间 S 的维度。如果 L 比向量空间V 少一维, 则称 L 为

V 上的超平面。如果存在边界向量 aL 和 aH 使得L = { x I V | s I S, 且 s 在边界向量 aL 和aH 所围区域

之中, x= t + s}成立,则称 L 为矩形边界线性流形, 且其中心为 t+
aL + aH

2
。当 aL = - aH 时,其中心即

为转移向量 t。一个线性流形可以通过一个对初始子空间进行转换后的线性子空间来表示。在 R
n
中,

一个维数为 r( 1 [ r [ n)的线性流形 L 的模型可表示为: x= t+ b1 a1+ ,+ br ar。其中, x 是L 中任一元

素, t 是转移向量, a1 , a2 , ,, ar 是线性无关的向量, b1 , b2 , ,, br 为参数。当线性流形的维数为 0

时,流形表示为点;当其维数为 1时, 流形表示为线,称之为线流形。在 R
2
中, 线性流形可以是点、线及

其本身。如果线性流形 L 1中的所有元素都属于流形 L , 则流形 L1 为 L 的子流形。

定理 1  设 L 是R
n

中一个 r 维( 1 [ r [ n)的线性流形,其模型为 x= t+ b1 a1+ ,+ br ar ( a1 , a2 ,

,, ar 是线性无关的向量, b 1 , b 2 , ,, br 为参数) ,且设 p 为L 中的一个元素,则 L 的模型也可以表示

为: x= p + bc1 a1 + ,+ bcr ar。

证明:既然 p 是L 中的一个元素,则 p 可表示为p= tp 1 a1+ ,+ p ra r。移项可得 t= p- p 1 a1- ,-

pr ar ,则 L 的模型可表示为: x= p+ ( b1- p 1 ) a1+ ,+ ( br - pr ) ar。令 bc1= b1- p 1 , ,, bcr = br - p r ,

则 L 的模型表示如下:

x= p+ bc1 a1+ ,+ bcra r

定理 2  设 L1 和 L 2分别为 q 维和 r- q( q< r )维的线性流形,且其模型分别表示为: x = u + b1 a1

+ ,+ bqaq ; y= t+ bq+ 1 aq+ 1 + ,+ bra r ( a1 , a2 , ,, a r 是线性无关的向量, b1 , ,, br 是参数。)。L 为

r 维线性流形,其模型表示为: z = w + cc1 a1 + ,+ ccra r ( c1 , ,, cr 是参数)。如果元素 w I L 1 且 w I

L2 , 那么 L 1 和 L2 是流形 L 的子流形。

证明:因为元素 w I L 1且 w I L 2 ,所以由定理 1可知, 它们的模型可分别表示为: x= w+ bc1 a1+ ,

+ bcq aq ; y= w+ bcq+ 1 aq+ 1+ ,+ bcr ar。既然 L 的模型可表示为: z= w+ cc1 a1+ ,+ ccr ar ,那么当 cc1 ,

cc2 , ,, ccq 全为 0时,流形 L 成为L 1 ,而当 ccq+ 1 , ccq+ 2 , ,, ccr 全为 0时, 流形 L 成为L2。因此, L1 和

L2 是流形 L 的子流形。

由定理2可知,当两个线流形满足定理 2的条件时,则可以构造出一个二维流形。同时定理 2只描

述了两个流形的情况,可以扩展到多个流形的情形。其证明过程与定理 2的证明类似。

定理 2的补充  定理 2中要求 a1 , a2 , ,, ar 是线性无关的向量。当此条件不满足时,不妨设 a1 ,

,am , aq+ 1 , ,, aq+ n为向量a1 , a2 , ,, ar 中的一个极大线性无关组( m+ n= p< r , 1 [ m [ p , 且1 [ n

[ r- q) ,且设一个 p 维流形L 的模型表示为: z= w+ d1 a1+ ,+ dmam + dq+ 1 aq+ 1+ ,+ dq+ naq+ n ( d1 ,

,, dm , dq+ 1 , ,, dq+ n是参数)。如果元素 w I L1 且 w I L2 ( L 1 和 L 2 与定理 2中定义相同) , 那么 L 1

和 L2 是流形 L 的子流形。

证明:因为元素 w I L 1且 w I L 2 ,所以由定理 1可知, 它们的模型可分别表示为: x= w+ bc1 a1+ ,

+ bcq aq ; y= w+ bcq+ 1 aq+ 1+ ,+ bcr ar。既然 a1 , ,am , aq+ 1 , ,, aq+ n为向量a1 , a2 , ,, ar 的一个极

大线性无关组, 那么 a1 , a2 , ,, ar 中除这 p 个向量外的所有向量都与这p 个向量线性相关。所以向量

am+ 1 , ,aq , aq+ n+ 1 , ,, ar 可以表示如下:
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am+ 1= em+ 1, 1 a1+ ,+ em+ 1, mam + em+ 1, q+ 1 aq+ 1+ ,+ e m+ 1, q+ naq+ n

           s

aq= eq, 1 a1 + ,+ eq, mam + eq, q+ 1 aq+ 1+ ,+ eq, q+ n aq+ n

aq+ n+ 1= eq+ n+ 1, 1a1+ ,+ eq+ n+ 1, mam + e q+ n+ 1, q+ 1 aq+ 1+ ,+ eq+ n+ 1, q+ naq+ n

           s

ar = er ,1 a1+ ,+ er, mam + er , q+ 1 aq+ 1+ ,+ er, q+ naq+ n

其中 em+ 1, 1 , ,, er , q+ n为参数。将上式代入 L 1 和 L 2的模型中,化简后 L1 和 L 2可表示如下:

x= w+ ( bc1+ bcm+ 1 em+ 1, 1+ ,+ bcqe q,1 ) a1+ ,+ ( bcm + bcm+ 1 em+ 1, m + ,+ bcq eq, m ) am +

( bcm+ 1e m+ 1, q+ 1+ ,+ bcqe q, q+ 1 ) aq+ 1+ ,+ ( bcm+ 1e m+ 1, q+ n+ ,+ bcqe q, q+ n ) aq+ n

y= w+ ( bcq+ n+ 1 e q+ n+ 1, 1+ ,+ bcr er , 1 ) a1+ ,+ ( bcq+ n + 1 e q+ n+ 1, m + ,+ bcr er, m ) am +

( bcq+ 1+ bcq+ n + 1 e q+ n + 1, q+ 1 + ,+ bcr er , q+ 1 ) aq+ 1+ ,+ ( bcq+ n+ 1 eq+ n+ 1, q+ n+ ,+ bcr er, q+ n ) aq+ n

此时, 可以看出, 当参数 d 1 = bc1 + bcm+ 1 em+ 1, 1 + ,+ bcqeq, 1 , ,, dm = bcm + bcm+ 1 e m+ 1, m + ,+

bcqeq, m , dq+ 1= bcm+ 1 em+ 1, q+ 1+ ,+ bcqeq, q+ 1 , ,, dq+ n= bcm+ 1 em+ 1, q+ n+ ,+ bcqeq, q+ n时, 流形 L 成为L1。

当参数 d 1 = bcq+ n + 1 eq+ n+ 1, 1 + ,+ bcr er, 1 , ,, dm = bcq+ n+ 1 eq+ n+ 1, m + ,+ bcr er , m ; dq+ 1 = bcq+ 1 +

bcq+ n + 1 e q+ n+ 1, q+ 1+ ,+ bcr er, q+ 1 , ,, dq+ n = bcq+ n+ 1 e q+ n+ 1, q+ n + ,+ bcr er, q+ n时,流形 L 成为L 2。因此,

L1 和 L 2是流形 L 的子流形。

112  聚类模型

设 D 为一个d 维的点集, a1 , ,, ad 为张成该空间的正交向量, A 是由 a1 , ,, ad 中的 k 个向量构

成的一个d @ k 矩阵, �A 是由其余d - k 个向量构成的一个d @ ( d - k)矩阵。

定义 2(聚类模型
[ 9]
)  设 L是D 中的一个点, K是一个 0均值 k 维随机向量,其每个分量(随机变

量)取值范围在[ - RP2, + RP2]之间( R 是数据的范围) , 7 是一个 0均值小方差的( d- k )维随机向量。

一个线性流形聚类可表示为:

x= L+ AK+ �A 7 ( 1)

由( 1)式可知,一个线性流形聚类具有这样的性质: 线性流形聚类中的每个点都在或者很接近于一

个 k 维的线性流形,且该线性流形由转移向量 L和 k 个线性无关的向量描述( A 的列向量, 此后文中称

这些向量为流形的特征向量)。由于 K是一个 0均值的随机向量, 7 是一个 0均值小方差的随机向量,

所以 E( x ) = E ( L+ AK+ �A 7 ) = E ( L) + E( AK) + E ( �A 7 ) = L+ 0+ 0= L。由此可知, 线性流形聚类的

中心为 L。此外, D 中一点y 到线性流形L 的法向距离定义为: D o ( y , L ) = + ( I- AA
T
) ( y- L) + ;点 y

到线性流形L 的切向距离定义为: Dt ( y , M) = | AA
T
( y- L) +。

2  算 法

由定理2及其补充可知,只要数据中所蕴含的线流形能够满足定理 2或其补充的条件, 高维流形聚

类就可以通过线流形聚类来构造。因此, LSAFCLUS算法主要分为两个过程: 线流形聚类搜索过程和线

性流形聚类融合过程。

211  线流形聚类的搜索

线流形搜索过程目的是要找出蕴含在数据中的所有的线流形聚类,这一过程有两层循环(图 1)。
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[ LineClusterSet, D] = LineManifoldClusterSearching( dataset: D, N, E, # , D)

While size ( D) > N

 X= randomly sample a point from D;

 LineManifold( Uori , Aori) = FormingOrig inalLineManifold( X) ; %初始线流形的形成

 U old= [ ] ; Aold= [ ] ; Unew = Uori ; Anew= Aori;

  While +Unew- U old +> E

  U old= Unew ; Aold= Anew ;

  ( Unew , Anew ) = UpdatingTranslationVectorandEigenvector(U old , Aold ) ; %转移向量和特征向量的更新

  End

 LineManifold( U, A) = LineManifold( Unew , Anew ) ;

 Linecluster= { x| Do( x , LineManifold) < # and Dt( x , LineManifold) < D} ;

 LineClusterSet= {LineClusterSet} G {L inecluster} ;

 D= D- Linecluster;

End

图 1 线流形聚类搜索过程的算法

Fig. 1  The algorithm of line manifold cluster searching

  循环中期望给定 4个参数: N ,在从数据集中剔除掉所找到的线流形聚类后剩余点数目的阈值; E,

一个很小的常量; #,点到线流形法向距离的阈值; D,点到线流形切向距离的阈值。第一层循环是关于

剩余数据集(在其中对线流形聚类进行搜索)的大小。当剩余数据小于所给定阈值时, 算法结束。第二

层循环是线流形聚类的优化过程。这一过程主要目的是辨别找到的线流形聚类是不是一个合适的线

类。辨别的主要依据是: 如果新的线类和旧的线类之间转移向量的差别小于给定常量 E, 这个新的线类

就可以看作是一个合适的线类。此时, 线流形聚类的优化过程结束, 返回第一层循环。如果这一差别大

于给定常量 E, 那么这一线流形聚类继续优化过程。

在线流形聚类搜索过程中的一个关键问题就是初始线流形的形成。可以通过随机取两点来构造一

个线流形。空间近邻信息已经被应用于加快聚类算法的收敛速度和提高算法的判别性能等方面
[ 6- 7]
。

算法也将空间近邻信息引入到初始流形的形成中,以提高算法收敛的速度和计算结果的准确度。首先,

随机抽样出第一个点,并将该点作为初始的转移向量。然后找到该点的最近邻, 并将其作为第二个点。

最后通过这两个点构造特征向量, 进而得到初始的线流形。

线性流形聚类的中心(类内基因的平均表达水平)是转移向量, 但是如果用类内基因的平均表达水

平作为转移向量,聚类得到基因表达数据的类别中心的表达模式非常模糊,进而会使得所得到的基因聚

类生物意义不明确
[ 8]
。因此算法中选用类内的真实基因作为新的转移向量。至于特征向量的更新,因

为特征向量可以通过线流形上的两点来构造,因此只需要找到线流形上两个合适的点即可。既然转移

向量是在线流形上的点, 那么可以将其作为第一个点, 同时选择法向距离最小的点作为第二个点。

212  线流形聚类融合过程

线流形聚类的融合过程以线流形聚类搜索过程的结果为基础。高维流形聚类形成过程实质是一个

线流形聚类的层次融合过程,从 c 1 开始,直到没有线流形聚类在集合中结束。若线流形聚类搜索过程

得到 k 个线流形聚类c 1 , c 2 , ,, ck , 剩余点集为 D。当对线性流形聚类 c 1进行融合时,如果 c 1与聚类

集合中其它的某些类,不妨设为 c q 和 cr ( 2 [ q< r [ k) ,满足 111节中定理描述的条件, 则 c1、cq 和 c r 融

合为一个新的高维线性流形聚类 ck+ 1、c 1、cq 和 cr 从流形聚类集中剔除不再被考虑,并从剩余点集 D 中

剔除那些属于线性流形聚类 ck+ 1的点。当2< q 时,线性流形聚类 c 2 融合时需要考虑的流形聚类集为

c 3 , ,, cq- 1 , cq+ 1 , ,, cr - 1 , cr+ 1 , ,, c k , ck+ 1。当 q= 2时,因为线性流形聚类 c2 已经从流形聚类集中

被剔除,所以不被考虑,直接考虑下一流形聚类的融合过程。如果 c1 与类集中所有类都不满足 111节

中定理描述的条件, 这说明 c1 不是其它任何高维流形的子流形, 其本征维数为 1, 是一个线流形聚类,

153黎刚果, 等:一种基于线性流形的基因表达数据的聚类方法



将其从流形聚类集中剔除后,进行流形聚类集中下一个流形聚类 c2 的融合过程。此时, c 2 融合时需要

考虑的流形聚类集为 c 3 , ,, ck。其它流形聚类的融合过程与流形聚类 c 1的融合过程类似。

3  实验及结果分析

311  实验数据

两组基因表达数据用于本文的研究。第一组数据是一个酵母的基因表达数据
[ 9]
, 该基因表达数据

是一个时间序列数据,给出了部分基因的相关功能注释。根据它们的功能注释,从中选出 6类共 335个

基因作为基本研究对象, 并从剩下的基因中随机抽取部分基因作为噪声基因构成数据集进行实验。在

改变噪声比(定义为噪声基因数与已知功能基因数 335的比值)的情况下构建了多个数据集进行多次实

验,其中,噪声比的变化范围是[ 0, 0118]。显然, 第一组实验数据集可以看作是已知分类的数据集。第

二组数据是人类 HeLa细胞周期数据
[ 10]

,包含 1095个周期表达的基因在实验条件Thy-Thy3下 47个时间

点的采样和在实验条件Thy-Noc下 19个时间点的采样。将这 1095个基因的表达数据作为聚类分析的

第二组实验数据,并在对这 1095个基因聚类前,先对其进行预处理和标准化。

312  算法的参数设置

LSAFCLUS期望 4个输入参数: N、E、# 和 D。在已知分类的基因表达数据的聚类中, N 值取为噪声

数。在未知分类的基因表达数据的聚类中,噪声数目未知, N 值取为数据集大小的十分之一。E是一个

小常量,它对算法的影响很小。当 E的值在[ 10
- 10

, 10
- 7
]之间变化时,多次实验的结果都没有太大的差

别,因此设置 E值为 10
- 7
。至于 # 和 D的设置,算法中采用最小误差阈值方法

[ 11]
。

313  实验结果及分析

31311  已知分类的实验数据

对于已知分类的数据,聚类纯度( CP)被用来度量聚类的准确度。聚类纯度的定义是基于一个混合

矩阵。混合矩阵反映了输出的聚类与输入类间的匹配程度。矩阵( i , j )位置上的元素表示同时属于输

出聚类 i 和输入类j 的数据点的个数。令 K 表示输出聚类的数目, M 表示输入类的数目, | D |表示数据

集的大小, | Ci |表示输出聚类的大小, | C ij |表示同时属于输出聚类 i 和输入类j 的数据点的个数, 则 Ci

类的聚类纯度可表示为Purity ( C i ) =
1

| C i |
max

j
( | Cij | )。因此聚类纯度可表示如下:

CP = E
K

i= 1

| Ci |

| D |
Purity ( C i ) = 1

| D | E
K

i = 1

max( | C ij | ) ( 2)

图 2 噪声比变化下不同算法的聚类准确度
Fig. 2 Cluster accuracy of different clustering

  methods under various noise ratios

CP 描述了输出聚类和输入类间的匹配准确度,

其值越大, 聚类效果越好。图 2 给出了不同聚类算

法在噪声比变化情况下对已知分类的实验数据集的

聚类准确度曲线。由图 2可以看出, 无论噪声比如

何变化,对该组实验数据, LSAFCLUS 在四种聚类算

法中都得到最好的聚类性能, LMCLUS 算法的聚类性

能较好, K- means 次之, 而 Dbscan的聚类性能最差。

显然,两种线性流形的方法比两种传统聚类方法的

聚类效果要好。一方面是因为 K-means和 Dbscan 在

全维空间中度量对象之间的相似性, 而由于高维数

据的稀疏性, 这种度量方式会失效。另一方面是因

为LMCLUS和 LSAFCLUS作为线性流形聚类的算法,

作为子空间聚类算法的一种, 可以发现蕴含在高维

数据中的任意方向的数据模块。

此外, 由图 2可以看出, 当数据中存在噪声时,
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K-means和LMCLUS方法的性能急剧下降, 而LSAFCLUS算法仍然能保持很好的聚类准确度。这说明 K-

means和 LMCLUS这两种方法很容易受噪声数据的影响, 而 LSAFCLUS 方法有较好的抗噪性。这是因为

LSAFCLUS算法采用点到流形的法向距离和切向距离两者一起作为线性流形的距离度量,并且充分利用

了空间最近邻信息改进了初始流形的形成方法, 很好地克服了噪声的影响。所以 LSAFCLUS 方法适用

于对带有噪声的基因表达数据集进行聚类。

31312  HeLa细胞周期数据

为了进一步验证基于线流形的基因表达数据聚类方法的有效性, 使用该方法分别在 HeLa 数据

( Data1)的两个不同的实验条件Thy-Thy3和Thy-Noc下得到的周期数据上进行聚类分析,分别得到 10个

和11个类别。将聚类结果提交到 Generic GOTermFinder
[ 12]
上得到 p-value小于 10

- 2
的类别,两组实验结

果中功能一致的有 8类。表 1列出了这8类在实验Thy-Thy3中所对应的细胞周期阶段( Phase)和主要的

GO分类。其中, Cluster表示类别编号, ( p-value)表示该类注释的显著性值。

表 1 8个聚类在实验 Thy-Thy3 中所对应的细胞周期阶段和 GO 分类

Tab. 1 Corresponding cel-l cycle phases and GO terms of 8 clusters in Thy-Thy3

Cluster Phase Biological Process ( p-value) Cell Component( p- value)

C1
G2PM

MPG1

cellular process ( 2117E- 14)

macromolecule metabolic process ( 2128E- 11)

biological regulation ( 5104E- 06)

primary metabolic process ( 3190E- 09)

nucleus ( 41 92E- 14)

nuclear part ( 1183E- 13)

Intracellular ( 2166E- 11)

C2
G1PS

S

DNA metabolic process ( 71 23E- 30)

macromolecule metabolic process ( 4184E- 07)

nucleus ( 11 25E- 12)

intracellular organelle ( 1148E- 11)

membrane-bounded organelle ( 1105E- 09)

C3 S

DNA metabolic process ( 1168e- 19)

DNA repair ( 1163E- 11)

response to DNA damage stimulus ( 5175E- 19)

chromosome ( 3150E- 23)

nucleus ( 21 05E- 4)

C4 G1PS
DNA metabolic process ( 31 85E- 12)

DNA replication initiation ( 51 34E- 09)
nucleus ( 21 43E- 8)

C5
G2

G2PM

Mitosis ( 3140e- 10)

cell division ( 9151e- 9)

nuclear division ( 6170E- 05)

intracellular non-membrane-bounded

organelle ( 8126E- 9)

C6 G1PS

DNA packaging ( 1166E- 08)

nucleosome assembly ( 1118E- 06)

chromosome organization ( 2147E- 05)

nucleosome ( 6130E- 08)

protein- DNA complex ( 5139E- 07)

C7
G2PM

MPG1

regulation of kinase activity ( 512E- 07)

regulation of cellular process ( 7136- 6)
nucleus ( 61 41E- 9)

C8
MPG1

G1PS

response to stimulus ( 4121E- 4)

response to stress ( 6162E- 4)

Chromosome ( 3150E- 13)

chromosome, centromeric region ( 3136E- 12)

  由表 1知,基于线流形的聚类方法能够得到一些具有显著生物学意义的聚类。C1和 C2都参与了

细胞核中的大分子代谢的过程。C1主要发生在 G2PM 和MPG1期,主要参与了细胞骨架的形成, 核膜瓦

解,核仁消失, Golgi体、ER等细胞器解体形成小的膜泡, 染色体分离等过程中的大分子代谢。C2主要发

生在 G1PS和 S期,主要参与了 DNA代谢及其涉及的蛋白质、糖、脂和能量等营养物质的代谢过程。同

样, C3和 C4都参与了细胞核中的DNA代谢,主要包括 DNA复制和DNA修复。C3主要发生在 S 期, C4

主要发生在G1PS期,由于在时间上相差不远,功能上有一定的相似性,但是调控机制的不同使它们在功

能上还是有一定差别的: C3的重心在于 DNA的复制及复制前的 DNA 修复, C4的重心被定位于 DNA

复制的开始和 G1PS转化点的检验。C5主要发生在 G2和 G2PM 期,主要参与了核分裂、有丝分裂等细胞

分裂中的一系列生物过程。C6主要发生 G1PS 期, 主要参与了 DNA 的打包、核小体装配及染色体的组
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织。C7主要发生在 G2PM 和MPG1期,主要参与了激酶活性调控和细胞过程的调控。C8主要发生在MP
G1和G1PS期,主要参与对外界刺激和压力的响应等生物过程。

4  结 论

本文针对基因表达数据高维、有噪声等特点, 提出了一种新的基于线流形的基因表达数据聚类方法

LSAFCLUS。它不同于传统的聚类方法,是一种线性流形聚类方法。该方法基于线流形的搜索,充分运

用了空间近邻信息, 克服了噪声的影响, 保证了算法的鲁棒性;采用真实基因的表达水平作为转移向量

的更新策略进行优化迭代,进而挖掘基因表达数据中蕴含的基因模块,提高了算法聚类的准确性。实验

结果说明与其它聚类算法相比,该算法在无噪声和带有噪声的基因表达数据集中都能够得到高的聚类

准确性,说明它对基因表达数据聚类的适用性。此外, 通过对Hela基因表达数据的聚类, 该算法可以得

到具有显著生物学意义的功能聚类,说明了该算法对于基因表达数据聚类的有效性。当然,我们的研究

也还存在其局限性, LSAFCLUS算法是基于线性流形的一种算法, 它不能找到蕴含在基因表达数据中的

非线性流形。因此, 研究能够找到数据中蕴含的非线性流形聚类算法是未来的一个研究方向。
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