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CIS：一种基于迭代扩张的微阵列数据聚类算法 

王晓明 印 莹 

(辽宁科技大学电信学院 鞍山114044) (东北大学 沈阳 110004)。 

摘 要 DNA微阵列技术使同时监测成千上万的基因表达水平成为可能。直接把传统聚类算法用于高维基因表达 

数据分析会受到“维难”的困扰。特征转换和特征选择是两种常用的降维方式，但前者产生的新特征难以用原来的领 

域知识解释，后者通常会丢失信息。另外，传统的聚类算法通常由用户指定聚类参数，参数设置不同对聚类结果有很 

大的影响。针对上述问题，本文提出了一种新的基于迭代扩张的微阵列数据聚类算法一CIS。它不采用特征转换和特 

征选择的方式，并自动确定聚类参数。CIS反复用最新得到的样本聚簇得到新的聚类基因，然后以新的基因聚簇为特 

征重新聚类样本，逐步求精，最终的结果容易解释且避免了信息的丢失。该方法降低 了由于用户缺少领域知识引起的 

实验误差。CIS算法被应用于两个真实的微阵列数据集，实验结果证实了算法的有效性。 
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CIS：An Iterative Spread-based Algorithm for Clustering M icro-array Data 
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Abstract DNA Micro-array technique makes it possible to simultaneously monitor the expression levels of tens of 

thousands of genes．The traditional clustering methods will suffer from the curse of dimensionality when directly ap— 

plied to Micro-array data．The two common dimensionality reduction meth0ds，i．e．feature transformation and feature 

selection，are unsuitable for the analysis of Micro-array data，since the form er generates the new features difficult to in— 

terpret and the latter misses some inform ation． Besides，most traditional clustering algorithms need the user-specific 

parameters，which may result in quite different results．In this paper，we present an iterative spread—based algorithm， 

namely CIS，for clustering Micro-array data，which selects threshold automatically．Instead of feature selection and 

feature transform ation，in 3 progressively refining ma nner，CIS repeatedly partitions the genes with the new-generated 

sample clusters as features，and then partitions the samples with the new-generated gene clusters 3S features．The algo— 

rithm is applied to two real gene Micro-array data sets．Experiment results confirm  its effectiveness and efficiency． 

Keywords Micro-array，Clustering，Dimensionality reduction 

1 前言 

DNA微阵列(Micro-array)技术是近年来实验分子生物 

学上的一项重大突破。这项技术的广泛应用使人们能够同时 

观察某一生命现象中成千上万个基因的动态表达水平 ，一次 

简单的微阵列实验就会产生数以百万计的基因表达数据。正 

确的理解和解释隐藏在结果数据中的信息，有助于基因功能 

组、基因调控 网络构建、肿瘤分型、肿瘤分类、药物靶位识 

别 等许多方面的研究。如何从大量的基因和复杂的生物 

网中发现令人感兴趣的模式是功能基因组时代面临的一项巨 

大挑战，迎接这项挑战的首要一步是聚类技术的使用。 

聚类的目的是在大量数据中发现隐含的自然结构和兴趣 

模式。随着微阵列技术的迅猛发展，许多传统的聚类技术，如 

K—meansE 、S0M[ 等，可以被直接应用于基因表达数据的研 

究分析 。但是，这种做法存在着一些潜在的问题。 

首先，高维空间中，一个点与距离它最近点的距离接近于 

距离它最远点的距离 ]。基于样本聚类的时候，每个样本被 

看作 维(大约 1O。～1O 维)空间中的一个点，整个聚类过程 

可以看作在几千维的空间中对不到一百个点进行划分。数据 

点的极度稀疏，使得不加任何改动，直接把适合低维空间聚类 

的传统算法用于基因表达数据分析难以得到理想的结果。对 

此，一个通用的解决办法是降维，主要有特征转换和特征选择 

两种降维方式。特征转换的方式以PCAl7]为典型代表，它把 

原空间特征进行线性组合，得到新的特征，降低了原始空间的 

维数。这种方式存在一定的局限性。～方面，新特征是原特 

征的线性组合 ，保留了数据点之间的相对距离，当数据中存在 

大量不相关属性的时候，隐藏其中的聚簇仍然不能被有效地 

发现。基因表达数据中存在大量的无关数据l8]，因而特征转 

换的降维方式对基因表达数据集不适用。另一方面，即使是 

经过最简单的线性组合得到的特征，也很难用原来的领域知 

识进行解释，这又在一定程度上限制了特征转换方式在基因 

表达数据分析中的应用。 

另一种常用的降维方法是特征选择，基于特征选择方式 

的算法有很多，比如文[9，1O]等。这种方法的思想是评估每 

个特征与其当前对应聚簇的相关程度(常被称为相关指标)， 

反复迭代，每迭代一次，过滤掉一部分相关指标值较小的特 

征。筛选出--lJ,部分与聚簇最相关的特征，作为最终的度量 

特征进行样本聚类，得到最后结果。这种方法存在的问题是 

迭代开始的时候，相关指标的计算比较粗，这时削减掉一部分 

特征(通常是全部特征的2／3)，很可能会造成重要信息的丢 

失，忽略重要功能的基因的发现。例如，gl，gz，⋯，glooo代表 

1000条不同的基因， I， 2，⋯，̂Iooo分别代表对应基因的相 
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关指标值，并假定按降序排列，5 ，5z，⋯，S 。。代表 100个样本。 

经过一次迭代后，得到两个样本聚簇 C 一{5 ，s 一，S。。}， 
一 {S ，S 。⋯，S 。。}。根据这个结果赋予每个基因(特征)一个 

相关指标，按相关指标值从大到小排列 ，削减掉后面 2／3的基 

因，gssl，g；3z。⋯，gl㈨ 。然而，此时 g ，g332，⋯，glD0o的相关 

指标值较低 。很可能是因为第一次聚类的结果不准确，很多样 

本被误分到那些本不应属于的聚簇中造成的。如 s 本应属 

于 却被分到了C 中，sz本应属于 却被分到了C 中，等 

等。随着迭代的进行，误分率逐渐降低，一些开始较低的相关 

指标值会逐渐变大。如果这些基因在它们的相关指标值变大 

之前就被过滤掉，那么隐含在其中的信息就会丢失。针对这 

个问题 ，我们提出用“reclustering”的方法改进基 于过滤的方 

法。这种方法不必在每次迭代中削减基因的总数，以免丢失 

信息，只是将它们反复地进行重新组合，使每次组合的结果都 

尽可能比前一次的精确。然后用每个越来越精确的基因组作 

为特征，重新进行样本的划分。这样，既降低了丢失信息的危 

险，又能达到较高的聚类准确性。我们把这种方法应用于CO— 

lon和 leukemia数据集，实验结果验证了该算法的有效性。 

多数聚类算法存在的另一个主要问题是要求用户预先指 

定结果聚簇的个数 k或密度阈值 ，设定不同的k或 得到的 

结果差异很大 。在领域知识未知的前提下，给出正确的k 

或 是非常困难的，在基因表达数据分析中，这种情况尤为突 

出。好的聚类算法应该尽量减小用户指定的参数对聚类结果 

的影响或者由算法本身来逐步调整所需相关参数的大小。本 

文中，我们在对原数据集随机重组的基础上，把原数据集打乱 

成一个由原有数据构成的噪音数据集，通过这个噪音数据集 

的聚类结果，来决定算法的参数。用P代表聚类算法所需的 
一 组参数P ，P 一，P ，在最初选定一组参数P 后，噪音数 

据集中可能还会存在若干聚簇，很显然，它们是不具有统计意 

义的。这说明参数组 P 不能完全消除噪音聚类，继续变化 

参数组 P 为 Pz， ，⋯， 。取定参数组 时，噪音数据 

集中不再出现任何聚簇，这时的参数组 可作为聚类原始 

数据集所需的优化参数，它消除了噪音数据的影响。 

本文第2节介绍了相关知识，第 3节详细讨论了CIS算 

法，第 4节给出了CIS在结肠癌样本数据集和白血病数据集 

上的实验结果，最后对全文进行了总结。 

2 相关知识 

本节主要介绍与基因表达数据聚类分析相关的一些基本 

概念，包括基因表达矩阵，数据预处理，数据标准化和相似性 

度量 。 

2．1基因表达矩阵 

来自于微阵列实验的基因表达矩阵通常被描述成一个 m 

×，z的矩阵，如图1所示。图中每一行代表一个基因或EST， 

通常统一用符号 g (iE{1，2，⋯，m})表示。每一列代表一个 

时间点，组织切片或实验条件，在不引起混淆的情况下，统一 

用符号 ( ∈{1，2，⋯，，z})表示。矩阵中每个具体的值 eo代 

表样本 s，的第 i个基因的表达水平。在进行样本聚类的时 

候，每个样本被看成 m维空问上的一个点 sj(eli，e2j，⋯，e,rnJ)。 

为了提高聚类的准确性，通常要削减不相关或冗余的属性，也 

就是用一个子集A { ， ，⋯， }作为属性去进行样本划 

分。很容易看出，选择不同的 A会得到不同的聚类结果，A 

越接近真实聚簇，划分的结果越准确。 
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图 1 基因表达矩阵 

2．2 数据预处理 

某个特定的生命过程并非同时涉及整个基因组，其中一 

小部分基因集合在起着决定性的作用E1]。图 2(A)和图 2(B) 

分别对应 colon数据集和 leukemia数据集中部分基因的表达 

强度分布示意图。图中x轴代表数据集中的样本，Y轴代表 

基因的表达强度。每条曲线代表从数据集中随机抽取的一个 

基因在所有样本上的表达水平变化情况。从图中可以清楚地 

看到，有一些基因在所有样本上的表达水平都差不多。显然， 

这部分基因对样本划分是不起多大作用的，可以用最小标准 

差(std)法来移除这些基因。对每个基因按照公式(1)计算它 

的标准差。 

厂 — —————一  

std(g r)一√专 ( ) ， (1) 

其中 一 ∑e 
Tl J一 1 

如果一个基因的 std很小，甚至接近 0，说明它在每个样 

本上的表达值变化不大，有理由将其删除。 

n 1 0 2 0 n 

sampie 

(A)结肠癌数据集中部分基 
因的表达强度值分布示意图 

n ，n 4n h【1 Rn 

samPle 

(B)白血病数据集中部分基 

因的表达强度值分布示意图 

图 2 

2．3 数据标准化 

微阵列实验中存在大量的度量差。聚类前 ，需要对表达 

矩阵标准化。我们对公式(1)处理后的数据集进行了如下标 

准化。首先，表达矩阵 E的每--7,1除以本列的平均值 ： 

一％／ej，ej一(1／m) (2) 

然后，再按公式(3)标准化每一行，使每一行的平均值为 

0，方差为 1。 

" e tt— e i T  

％ 一 l 

2．4 相似性度量 

f。一壹( 一7 ／2 

(3) 
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聚类分析常用欧几里得距离刻画两个对象的相似程度。 

高维空间中，任意两点的欧几里得距离接近相等 ，用欧几里 

得距离代表基因表达矩阵中两个样本的相似性不太适合。本 

文用皮尔逊相关系数代替常用的欧几里得距离，从模式相似 

性的角度更好地刻画了两个对象间的相似程度。具体公式如 

下 ： 
k 

走(∑五 ×Y )一 (∑五 )×(∑ ) 

， 

一  — ≠ = =兰 =兰 =一 (4) 
，＼／[走∑ 一(∑ ) ]Ek∑ 一( )。] 

其中，X一( !， 2，⋯，Jfk)，y一( 1，y2，⋯，yk)，k是向量 X和 

y的长度。 

3 CIs聚类算法 

本节将详细地介绍 CIS，(Clustering via Iterative Spread 

Clustering)聚类算法。该算法受“逐步求精”思想 的启发，在 

无需用户指定聚类参数的情况下，不断地用新得到的样本聚 

簇指导基因的重新划分(不削减基因总数)，反过来 ，再用更精 

确的基因聚簇指导样本的重新划分 ，逐步得到正确的样本聚 

簇。CIS不仅能发现近似的样本划分，而且还具有发现子划 

分的能力。 

3．1 定义 

首先，介绍算法中用到的几个定义。 

定义 1(父类和子类) 一个聚簇 C，在某个条件下分解为 

几个子聚簇 C ，Cz，⋯， ，称 C为 C 的父类 ，C 为 C 的子 

类，i∈{1，2，⋯， }。 

CIS算法中，父类和子类不是绝对的。子类可以作为新 

的父类继续分解 ，当前的父类是由以前的子类分解而来。 

定义 2(父类分解) 如果有一个聚簇 C，它在某个条件下 

分裂为几个子聚簇 C ，C2，⋯， ，而且V i，I 1 CI—I G I I≥ ，i 

∈{1，2，⋯， }，我们就说父类 C已经分解。 

是一个预定的阈值，表示父类至少要失去几个成员才 

被认为分解。根据表达数据的实际情况，我们把这个值设定 

为聚簇本身所含成员个数的1／10。聚类是一个复杂的过程， 

允许有合理的误差，因此当一个聚簇失去了很少(≤ )的几个 

成员时，完全有理由认为这是由“偶然”因素造成的，特别是当 

聚簇本身所含成员比较多的时候。 

定义 3(子类生成) 如果一个聚簇 C 是从聚簇 C中分 

裂出来的，那么当它的规模超过一个给定的阈值 y时，称它形 

成了一个新的聚簇。 

聚类过程中，往往会因为一些“偶然”的原因形成一些没 

有意义的随机聚簇，一个最粗略的评估办法就是簇的大小，如 

果一个簇的规模小于指定的阈值，它很可能没有什么实际含 

义。按照微阵列实验的惯例，我们把这个值定为7。 

需要指出的是，并不是一个父类的分解必然会导致新的 

子类生成。例如，经过若干次分解后，产生了一个聚簇 G，I 

1—12>7。 进一步分解为C 和 Gz两个子类 ，1 。I= I 

G {一6。此时，我们认为{G {，{Gz{的规模太小(≤7)，没有 

新的子类生成，但是父类 G 已经分解。 

3．2 初始聚类 

根据公式(4)建立样本的相似矩阵 M 和基 因的相似矩 

阵M 后，我们开始聚类。假设有一个相似矩阵(图3(A)所 

示)，其必有如下性质： 

V e ∈M e—e 即M 为对称矩阵。M 简记为M ’(图 3 

(B)所示)，其中所有元素构成的集合记为R。建立一个有序 

列表 L= (R且 r >r，if i>j}。对 来说，列表 L会 

比较长，我们可以用基于 entropy的方法来缩减它的长度。 

与其它离散化的方法不同，基于 entropy的方法更有可能将 

区间边界定义在准确位置。对 L进行离散化后 ，得到若干区 

间，不妨记为[r】，r ]．[r。， ]，⋯，[n ， ]。对每一个[ 一l， 

r ]，按公式(5)计算d值 

(f一 (5) 

其中，I(r／一l，ri)I代表区间(一 ， )内的点数。 

OI 

M 一陉 OI Ol I。Il o2 M‘． i 
oI Le-l 

(A)初始相似矩阵 (B)简化的相似矩阵 

将[ ， ]d等分，所有的等分点以及 rr1，rJ，作为 

—  ， ]内所有点的代表。从小到大对所有的[ ，r ](2≤i 

≤￡)处理后，就得到一个缩减的有序列表 L’。 

取 z ∈L ，观察所有对象与 0 的相似度 sim(0 ，0，)，i， 

∈[1， ]。如果 sim(0 ，o，)≥1 ，则0 和0，为一类，得到一个 

初始聚簇cluster(0 )={0，J sim(0，，0，)≥1l，i， ∈[1， ]}。再 

从所有与 0 同类的 O，出发逐渐进行簇的扩张，即如果 sire 

(O ，0女)≥11，0，∈cluster(O )，0 也成为 cluster(0 )的一个成 

员。这个过程一直进行到 cluster(O )不能再扩张为止。若此 

时 1 cluster(0 )I< ，另选一个 0 cluster(0 )，重复上述过 

程。得到 cluster(0 )，最终Ucluster(O )：{0I，02，⋯，0 }。 

不同的 会得到不同的结果 ，按照定义 1，某些聚簇在不 

同的 下都存在，这些聚簇是令人感兴趣的。例如，聚簇 c 

在 ， ，⋯，如下都存在，Al= ～ 可以作为簇C的一种兴 

趣度度量 ，簇 C的△z越大，我们对它越感兴趣。△z是 CIS中 

聚簇 C的兴趣度度量参数。 

下面讨论参数△ 的自动确定。把原矩阵打乱，组成另 
一 个 m× 的随机矩阵 ，这时每个e ∈ 不一定代表样 

本 S，的第 i个基因的表达水平，整个矩阵成为一堆“噪音”数 

据 。从 ff开始，逐渐调高 厶，当到达 ff时，如果所有的原始聚 

簇都已经分解，那么△z = ，一ff。△ 消除了噪音聚簇。确定 

△ 之后，把所有 ≥△ 的聚簇添加到结果集合 resultSet 

中 。 

3．3 迭代的重聚类 

用上述方法得到的样本聚簇 S ，Sz，⋯，S，是不够准确 

的，因为所有基因都作为特征参与了样本划分。同样，可以得 

到基因的初始划分{Gl，G2，⋯，G }。用 Gf，i∈[1，s]为特征 

划分s(s代表所有样本的集合)的效果要比用 G(G代表所有 

基因的集)的效果好，因为 G 比G更接近一个真实的聚簇， 

尽管它也不是非常准确。以Gl，i∈E1， ]为特征，依次划分 

S，S ，Sz，⋯，S，，得到新的样本聚簇 S ，S z，⋯，S ，。同理 ， 

{S ，S ，⋯，S }比 S或{S。，Sz，⋯，S，}更接近真实划分。我 

们再以s ， ∈[1，tt]为特征重新划分G，得到基因的新划分 

{G，l，G z，⋯，G }，{G l，G ，⋯，G }也应该比 G或{Gl，G2， 

⋯

，G }的效果好。整个过程迭代进行，直到没有新的聚簇产 

生。这个过程没有像 PCAE 那样，用维组合的方式削减特 

征，也没有像文E9，1o]那样，用维削减的方式减少基因总数， 

保留了结果的可解释性，避免了被削减基因中隐含信息的丢 

失。CIS反复用最新得到的样本聚簇重新聚类基因，然后以 

新的基因聚簇作为特征重新聚类样本，逐步求精，得到正确的 
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样本划分及相关的基因聚簇。 

3．2节和 3．3节中的算法分别如算法 1和算法 2所示。 

算法 1描述了每次迭代过程中扩张聚类的过程。选定相似矩 

阵中的某个元素M ，从有序列表L中的最小值 开始，扩张 

所属聚簇，直到从 M,j所属聚簇中的每个成员出发聚簇都 

不能再被扩张为止。取遍 L中的所有值，返回所有 △ ≥△ 

的聚簇。算法 2是 CIS的迭代过程。经过预处理和标准化 

后，从初始的数据集开始，每次把算法 1返回的样本聚簇添加 

进新的样本聚簇集合中，用返回的基因聚簇更新原来的基因 

聚簇集合，作为下一次迭代的对象属性。反复迭代，直到所有 

的父类都已分解，然而没有新的子类生成。 

算法 1 Spread(M) 

输入：相似矩阵 M 
输出：△l≥Alc的样本聚簇或基因聚簇 
Begin 

1．for li一11 tO it／*从有序列表中选定递增的 li值*／ 
2． for column=1 to n／*开始第一个聚簇的扩张 *／ 
3． 』for row一1 to n 

4． {if M[row][column]≥li；／*若当前元素值大于选定的l 
值，把 row对应的元素添加进 column对应的聚簇 *／ 

5． cluster(column)· row：} 

6． for each mE cluster(column)／*对当前聚簇中的每个元 
素扩张 *／／ 
7． forline一1 to n 

8． {if M[1ine][m]≥Ii and line cluster(column ) 
9． then 

10． cluster(column )十 line；} 

) 

11． return all dusters with A1≥A1 ；／*返回所有符合条件的聚簇 
* | 

End 

算法 2 CIS 

输入：基因表达矩阵 
输出：样本聚簇及相关的基因聚簇 
Begin 

1 数据预处理； 
2 数据标准化； 
3 SampleClusters— S；NewestSampleClusters= $ 

NewestGeneClusters—G： 

4 Add Spread(M)to SampleClusters；／*添加新产生的样本聚簇到 
集合 SampleClusters中*／ 

5 Up&te NewestGeneCiusters with Spread(MR)；／*用新产生的基 
因聚簇更新集合GeneClusters*／ 

6 While condition terminated is not satisfied／*如果没有未分解的 
父类和新生成的子类 。结束整个过程 *／ 
{／／开始迭代 

7 for each cluster S in SampleClusters 

8 for each cluster G，in NewestGeneClusters 

9 {partition S with G，；／*用 GeneClusters中的新成员划分 
SampleClusters中的元素 *／ 

10 Add new-generated sample clusters to SampleClusters；) 
1 1 Update NewestSampleClusters with all new-generated sam— 

pie clusters；／*更新集合 GeneClusters*／ 
12 Partition G with each cluster in NewestSampleClusters；／* 

用新生成的样本聚簇划分基因集合 *／ 
13 Update NewestGeneClusters wi th the result obtained by 12； 

／／迭代终止} 
End 

4 实验结果及分析 

本节给出了CIS算法在两个真实微阵列数据集上的实验 

结果。第一个数据集包括 62个患有结肠癌的病人样本。其 

中，4O个样本来自病人的癌变部位，其余 22个样本取自病人 

未发生癌变的部位。从 6500个基因中取出 2000个表达水平 

超出一定阈值的基因作为兴趣基因组。第二个数据集包括 

38个白血病病人的样本。其中，27个样本取 自ALL(急性淋 

巴细胞 白血病)病人，l1个样本取 自AML(急性骨髓细胞 白 

血病)病人。27个 ALI 样本中，19个与 B细胞有关 ，8个与 

T细胞有关。观察每个样本在 5000个基因上的表达水平。 

为了评估实验结果的有效性，我们对聚类结果分别进行 

了质量分析和可靠性分析。下面对这两种方法加以简要介 

绍 。 
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4．1 聚类结果的质量分析 

如果数据集中聚簇的真实结构可知，可用聚类结果和真 

实结构的比较评估聚类结果的质量。纯度(purity)和有效性 

(efficiency)反映了聚类结果与真实结构的符合程度。假定样 

本的真实划分为 S一{S ，Sz}，S 是结果中的某个聚簇，S 和 

S-的符合程度可以用公式(6)表示： 

purity(s I S,)一 ．efficiency(s，I s 
{ { J 1 J 

(6) 

S 与 Sz的符合程度只需把公式(6)中的 S。替换为 S 。 

4．2 聚类结果的可靠性分析 

虽然纯度和有效性指标对聚类结果进行了某种程度的评 

估，但是它们并不能说明聚类结果的可靠性。就是说，聚类结 

果可能是偶然因素造成的。下面，我们用预测强度来度量聚 

类结果的可靠性。 

如果一个聚类算法把 T1个样本划分为 S-和 S 两组，S。 
一

{5 “幽 }，Sz： + ”，S }，S 作为留出的测试样本，G 

是与当前划分相关的基因集合。每个基因 ∈G根据表达矩 

阵中e 的值对留出的测试样本5 进行投票，e 接近fL x(S 中 

对应基因的平均表达水平)，认为 应该属于 S ，e 接近fL z 

(Sz中对应基 因的平均表达水平)，则认为 S 应该属于 Sz。 

依次用所有的 S∈S 或 S∈S2，i一{1，2，⋯，TI}作为留出的 

测试样本。统计最后的投票结果，V-和 。S 的预测强度 
I 1， 1， I 

— l Vl v 2 l。大多数样本的预测强度高说明聚类结果有较 

高的可靠性，不是偶然因素造成的。 

4．3 数据集聚类结果分析 

本节用 4．1节和 4．2节中介绍的方法分~J'lx,t结肠癌样本 

数据集和白血病样本数据集的聚类结果进行了分析。 

4．3．1 结肠癌数据集聚类结果分析 

聚类结果的质量分析：实验中我们发现 G1 具有划分肿 

瘤样本和正常组织样本的能力。G 是一个仅包括 8个基因 

的基因聚簇。以它为特征 ，可以识别出22个正常组织样本中 

的 18个。如果把结果中所有未被识别为正常组织的样本标 

记为肿瘤，我们就得到了肿瘤样本和正常组织样本的一个近 

似划分。肿瘤样本聚簇共有 4O个样本 ，其中 36个为肿瘤样 

本，4个为误分的正常样本，purity=90 ，efficiency一90 。 

正常样本聚类共有 22个样本 ，其中 18个为正常组织样本，4 

个为误分的肿瘤样本，purity一82 ，efficiency一82 。表 1 

列出了这 8个基因及它们的相关描述。 

表 1 G17中 8个基 因的描 述 

Hsa．3207U27143gene1：。 ：。i“ki“ 。c i“hi n。 一 DNA’ 
Hsa．3088X72727gene1 

。 i 

m n 

Hsa．3l15X821O3gene1 H．sapiens mRNA for beta-COP 

Hsa．2793X68194genel H．sapiens h-Spl RN ．， 

Hsa．3316U20998gene1： Hb om io 9s； ) 善 k 
au．T31

R

1 7R

。。

4

。
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H

R
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。

N
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R
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c
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H c

C

H

A

u

R-
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TRANSALDOLASE (HUMAN )；contains 
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．

repet
1

itive element；contains PTR5 retre一 

图 4(A)，图 4(B)分别是用所有基因为特征聚类 62样本 

和用表 1中的 8个基因为特征聚类 62样本的示意图。 
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(̂) (B) 

(A)显示了62个样本的初始分布示意图，每个三角点代表一个 
正常组织样本．每个圆点代表一个肿瘤样本 

(B)显示了以表 1中的8个基因为特征，62个样本的聚类结果 

分布示意图 

图4 结肠癌数据集的实验结果 

实验还发现了结肠癌样本 的子划分。例如，分别以 ， 

，GIo，GIt等基因聚簇作为特征，都发现了纯度为 100％的结 

肠癌样本聚类。在这些聚类中，样本集{25，26，28，29，3O，33， 

34，35，37}出现的频率较高，它很可能是结肠癌样本的一个子 

类。我们将对此作进一步的研究 。 

聚类结果的可靠性分析：图 5显示 了结肠癌样本预测强 

度值的变化情况。从图中可以看出，62个样本中共有 59个 

样本的预测强度值大于0．5，这说明聚类结果的可靠性较高， 

不可能是偶然因素造成的，有实际的统计意义。 

4．3．2白血病数据集聚类结果分析 

表 2 G2 中 29个基因的描述 

M 16336 s_at “cD2 D2 antigen (pS0)，sheep red blood cell re— 

M23323 s at LC 懦 & Ⅱ ∞。 
L05148 at Protein tyrosine kinase related mRNA sequence 

X68742 at “Integrin．alpha subunit” 

U23852 T 

5-黜 b “qm 
I 28821 at MANA2 Alpha mannosidase II isozyme 

X95677 at ArgBPIB protein 

U41654 at RagA protein 

U49835 S-at CHIT1 Chitinase 1 

I 1 3977 at 隙  cAR∞ x DA 

XO3934 at T-cell antigen receptor gene T3一delta 

M 13792 at ADA Adenosine deaminase 

X87241 at HFat protein 

$78187 at M—PHASE INDUCER PH()SPHATASE 2 

X76223——S—，—，at M AL gene exon 4 

M 12886 at “TCRB T—cell receptor．beta cluster” 

U67171 at Selenoprotein W (selW )mR NA 

U93049 at SLP一76 associated protein mR NA 

Z47055一at：ⅥnhParte【aial 锄 h 阿mph∞ph 
U14603 at cPr

A

o

A

te

x

in

2； h0 phat PTPCAAx TP— 
Dl 1327 s at：‘PrrPN in tyrosine phosphatase'non-recep— 
M37271 s—at T—CELL ANTIGEN CD7 PRECURS0R 

U50743一at “Na．K—ATPase gamma subunit mR NA” 
X04145_at “cD C

、’，

D3G antigen，gam a polypeptide (TiT3 

CD28 gene (glycoprotein CD28) extracted from 

M3781 5 cdsl at Human T-cell membrane glycoprotein CD28 mR — 

NA 

J04132_at “c Z
”

CD3Z antigen， zeta polypeptide (TiT3 

X59871 at TCF7 Transcription factor 7 (T—cell specific) 

X14975——at CD1 R2 gene for MHC-related antigen 

1300749 s at T—CELL ANTIGEN CD7 PRECURS0R 

聚类结果的质量分析 ：白血病数据集聚类结果中，G2 是 

一 个非常令人感兴趣的基因聚簇，包括 29个基因。以它为特 

征 ，可以识别出 11个 AML中的 1O个 (记为 S。)，只漏 了一 

个。如果把所有未被识别为 AML的样本标记为 ALL(记为 

Sz)，我们就得到了 AI I 一AML的一个近似完美的划分，puri— 

ty(S1 AML)一100％，efficiency(Sl AM  )一91 。同理， 

purity(S2 ALL)一96％，efficiency(S2 j ALL)一100 。表 2 

列出了这 29个基因及对它们的描述。 

G7是另一个有趣的基因聚簇，包括 15个基因。以它为 

聚类特征，得到一个由 1O个样本组成的 AI上 聚簇，其中 8个 

样本都是 T细胞相关的。CIS能识别出 Au 样本 中T细胞 

相关的样本和 B细胞相关的样本，说明它具有发现肿瘤子类 

型的能力。如果某种肿瘤 的子类型未知，CIS对预测未知肿 

瘤的子类型会起到一定的作用。 

此外，分别用 ，G s，G1。为特征划分样本的时候，得到 

的样本聚类的纯度和有效性也很高。分别是 purity(； 一75 ， 

fficiencyos一100％；purityo1 5—8O％ ，efficiencyo15—75 ；puri— 

ty“l9—75％ ，efficiency~Ⅲ一82 。 

聚类结果的可靠性分析：图6显示了38个白血病样本预 

测强度值的变化情况。从图中可以看出，38个样本中共有 

37个样本的预测强度值大于 0．5，说明 CIS在 白血病样本数 

据集上同样能得到可靠性较高的聚类结果。 

预 0． 

测 0· 

0． 

强 0
．  

预 

测 

强 

0 20 40 

结肠癌样本 

图 5 

10 20 30 

白血病样本 

图 6 

结论 本文提出了一种用于基因表达数据分析的无参数 

聚类算法一CIS。与常用的基于降维 的高维空间聚类算法不 

同，CIS充分考虑了基因表达数据的应用特点，没有用维削减 

的方式减少基因总数 ，避免了基因中隐含信息的丢失，也没有 

用维组合的方式降维，保留了结果的可解释性。该算法反复 

用重新组合的基因聚簇为特征，逐步求精 ，发现隐藏在大量基 

因表达数据中的样本聚类。而且，CIS由算法自身决定聚类 

参数，降低了用户输人的参数对结果的影响程度。 

算法的有效性在两个真实的数据集(结肠癌数据集和白 

血病数据集)上得以展示。实验结果证实即使数据集的真实 

结构事先未知，没有用户指定的聚类参数，CIS仍有可能得到 

正确的结果 。CIS是高维基因表达数据分析中一种非常有用 

的方法 。 
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=p ( )，这与 ( )是一个信任的主体的假设相矛盾。 

当 z：3时，np：(( ，p ， )，sned3(i，r，{lVl} (，)))，为 

了从( ，p ， )(i，r，{l Vl} (rj)获取(Or7， ， )(nr)，必有 

(rid ， ， )(V)一((ridr7， 7， ))(nr)且 l0 (r)是一个非信 

任的主体。根据引理 2，可知存在 i2使得 =(( ，p ， )， 

read2(r，i，{l ni，V，rl}舢)))，又因( ，p ， )(V) ，则据 

引理 3，存在 r2，使得 ：((Or2， 2， )，send2(r，i，{1w， r， 

rl} ㈤)，从而p ： (r)，且( ， 2，dr2)( r)：(rid ，l0 ， ) 

(V)一(ridr7， 7 7)( r)，根据引理 4，可知 2一 7， 2一 7， 

即p (r)一 (r)一 7(r)，但因为l0 (r)是一个非信任的主体， 

(r)而是一个信任的主体，这就得出了矛盾。 

上面的证明可以看出，入侵不能获取临时值 r，故假设 

不成立，机密声明事件 claim7得证。 

(2)同步性(一种强认证性)声明事件 claim9的证明 

证明：设 n E丁r(ns1)，r9 E N，且 (Or， ， )E Inst，聊g 

(10r)~ Agentr，。r9一 ((rid，， )，claim9(r，nisynch))。 

因为 prec(nsl，9)：{1，2，3}，所 以为 了证明声明事件 

clairr~正确性，必须找一个执行初始角色的运行，该运行中的 

事件与标记 1，2，3事件同步。根据引理2，可知存在(O≤r1< 

r2<r3<r9)和 l O'r2 使得 

a，l一((Or， ，d 1)，readl( ，r，{li，W l} ( )) 
nr2一((Or， ，dr2)，sead2( ，r，{lV ， r，rl} ( ))) 
nr3一((Or， ，dr3)，readl( ，r，{ltitl} (，))) 

从 claim 证明过程中可知 r满足机密性，因此根据引 

理3，存在i3和(Oi， ， 3)，对于i3 r3和n ：((Oi， ， )， 

sned3(i，r，{lVl}) (r))A(Or， ， )( r)：(Oi， ， 3)(V)，根 

据引理2，可知存在 1< 2<娼，使得 

a l一((Oi， ， 1)，readl( ，r，{li，nil} ( ))) 
n 2一((Oi， ，d 2)，read2( ，r，{l ，V，rl} ( ))) 
ai3一((0i， 3)，read1( ，r，{lVl} (r))) 

现在仅需证明运行 Oi是运行 满足同步性，为此 ，创建 

r < ，i dr 并且使它们对应的发送事件和读事件是相互匹 

配的 。 

首先，对于 ，因为( ， ， r3)(nr)是机密的，( ， ， 2) 

(V)也是机密，所以根据引理 3，存在 r2 < 2，使得 at2一一 

(( ， ， r2))，send2(r，i，{1w，nr，rI} ))从而(Oi， ，O'i2)({I 

· 176 · 

，V，rl}舢))：(Or，， ，， ，)({1 w， r，r l} ))，进而可知 

( ， ， r3)( r)一 (Oi， ， )(V)： (Or，， ，， 2，)( r)一 ( ， ， 

)(V)一(Or，， ， 2，)( r)，所以，根据引理 4，可知 ： ，而 

且 r2=r2 ，即证明了事件 ai2和 ar2是同步的。 

其次，对于 arl，因为( ， )(w)是秘密的，所以根据 

引理 3，存在il <r1，使得 ，：((Oi，， ，， ))，sendl(i，r，{l 

i，nil} (r1)和( ， ， 1))({l i，Wl} ( ))一( ，，lDf，，O'il，)({l i， 

l} (r])，则两个对应的 和 满足 ( ， 2)( )：(Or， 

2)(w)一(Oi，， ，， 1，)( )。从而根据引理 4可知 Oi和 ， 

是相等的，即证明了事件 和 是同步的，因此，同步性声 

明事件 claim 得到证明。 

结束语 本文在对操作语义模型进行研究的基础上，构 

建了基于结构化操作语义的安全协议分析框架，该框架不仅 

可以分析具体的安全协议，更重要的是，它为安全协议的形式 

化分析提供了一个统一的语义模型。在后继的工作中我们将 

用此框架进一步规范更多的安全性质并研究基于此框架的自 

动推理技术。 
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