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基于遗传算法的基因微阵列数据聚类 
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摘 要：微阵列基因数据用以挖掘特定的生物信息，聚类分析对于研究基因功能和基因调控机制有重要意义．结合 

改进的遗传算法对基因微阵列数据进行聚类分析，并且通过实验与K均值聚类进行比较．仿真实验表明，该算法可 

以有效改进基因微阵列数据的聚类准确率． 
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Clustering M icroarray Gene Data Based on Genetic Algorithm 

XU Shan-na．QI Yun-song 

(School of Computer Science and Engineering，Jiangsu University of Science and Technology，Zhenjiang 212003，China) 

Abstract：The microarray gene dataset is used to mine the specific biological information，and it is extremely 

important for the study of gene function and gene regulation mechanisms based on the clustering analysis．In the 

article，we propose a clustering analysis combined an improved genetic algorithm(GA)，and compared with the K- 

means clustering．Simulation experiment shows that the algorithm can improve the clustering accuracy of the 

microarray data． 
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1 引言 

DNA微阵列(DNA Microarray)数据，是在一 

片芯片上同时测量不同样本的成千上万个基因在不 

同状态和不同组织中的mRNA表达水平而得到的 
一 组数据．它可以用来检测基因表达水平及识别基 

因序列、检测表达状况，发现新基因、进行 DNA序 

列分析．微阵列基因表达数据的分析已经被成功应 

用于许多领域，如fI缶床诊断、指导用药、药物筛选等． 

另外，在预防医学、环境保护、军事、农业等领域也都 

有应用 一 ． 

随着基因表达数据的不断增长，K一均值聚类算 

法已经得到了广泛的应用．它是基因表达谱数据分 

析最常用的多变量技术，可以发现基因之间共表达 

或共调控关系、预测基因功能、提供疾病机理等．它 

是基于选定的相似性测度对向量进行聚类．常用的 

相似性测度包括欧氏距离、明考斯基距离、皮尔逊相 
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关距离等[2 ]．K一均值聚类算法简单、收敛速度快， 

局部搜索能力强，不过易陷入局部最优． 

由于遗传算法具有全局优化，搜索空间大，快速 

收敛等优点，本文利用遗传算法，采用浮点数编码和 

神经元激活函数，并结合改进的K一均值算法提出了 
一 种改进的遗传聚类算法．提高了聚类效果． 

2 基于遗传算法的聚类分析 

2．1 遗传 K一均值聚类算法 

2．1．1 K一均值聚类算法 

K—means聚类算法是一种算法简单的常用划分 

方法．该算法的核心思想如下：首先从所给 个数据 

对象中随机选取 志个对象，每个代表初始聚类中心， 

然后对于所剩下的其他对象，则根据他们与所选 是 

个中心点的相似度分别分配给与其最相似的聚类， 

然后再重新计算所获聚类的聚类中心，不断重复这 
一 过程直到标准测度函数开始收敛为止[3 ]．其基本 
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的算法流程如下： 

(1)任意选 K 个初始聚类中心，Z2(1)，⋯， 

(1)．k<N．括号内的序号代表寻找聚类中心的迭 

代运算的次序号，聚类中心的向量可任意设定． 

(2)按照最小距离原则将其余样本分配到 k个 

聚类中心中的某一个． 

如果min{l_X—Zi(志)l】，i一1，2，⋯，k)一 ll X 
— Z (愚)ll—D，( )，则 X∈Sj(志)．s 表示第 个聚 

类，其聚类中兴路为 ． 

(3)计算各个聚类中心的新的向量值： 
1 一  

zj( + 1)一 X， J一 1，2，⋯，k (1) 
JX∈s．( ) 

(4)如果 ZJ(走+1)≠Z，(忌)， 一1，2，⋯，k，则回 

到(2)，将模式样本逐个重新分类，重复迭代计算．否 

则算法收敛，计算完毕[5]． 

2．1．2 遗传算法 

生物个体的各种生命表征是由许多基因共同决 

定的．同一种群的不同生物个体通常拥有不同的基 

因，因此对外界环境的适应能力也是不同的．在自然 

选择的作用下，一部分环境适应能力较差的个体会 

死亡被淘汰，而环境适应能力较强的则更多的存活 

下来并繁衍后代，适应环境的基因会有较大的概率 

流传到下一代．基因的传递过程中，一部分基因会变 

异从而产生新的基因，这种变异是随机的[6。]． 

遗传算法就是仿照上述理论，每一个编码代表 
一 个个体，建立一个包含潜在的解的群体作为种群， 

在环境作用下通过选择、交叉和变异代代繁衍，由于 

子代的环境适应力一般优于附带，因此算法最终能 

够得到问题的较优解． 

2．2 改进的算法 

2．2．1 编码方案 

进行遗传算法前，必须对问题的解空间进行编 

码，以使它能够被遗传算法的算子操作．最常用的编 

码方法是二进制编码，但是由于基因微整列数据的 

维数较大，所以不适合用二进制编码．本文将采用的 

编码方式是浮点数编码[7]．所谓浮点数编码方法，指 

个体的每个基因值用某一范围内的一个浮点数来表 

示，个体的编码长度等于其决策变量的个数．此编码 

方法适合应用于高精度的遗传算法，搜索空间较大． 

2．2．2 选择算法 

本文算法中采用的选择策略是锦标赛选择策 

略．锦标赛方法选择策略是每次从种群中取出一定 

数量个体，然后选择其中最好的一个进入子代种群． 

重复该操作，直到新的种群规模达到原来的种群规 

模[ ．具体步骤如下： 

(1)确定每次选择的个体数量 t． 

(2)从种群中随机选择个体构成组，根据每个 

个体的适应度值，选择其中适应度值最好的个体进 

入子代种群． 

(3)重复步骤 次，得到的个体构成新一代种 

群． 

2．2．3 交叉概率和变异概率 

在神经网络中，构造神经元激活函数3，一厂(z) 
1 

一  

1 

． 可以利用此函数设计交叉概率 P。和变 

异概率 P ． 

P 一 

P一 一P + P 
， f ≥ f g 

{<{ 

(2) 

f Pn mmx-- Prr~n + ，厂≥ J +exp(一 ( ) 一一 一 
l ⅡⅡIlax lIJa 

l P一 ， 

(3) 

式中，参数 尔为 Sigmoidal函数的增益，其值决定 

了函数非饱和段的斜率，其越大，曲线越陡．P 表示 

交叉概率，P 表示最大交叉概率，P 表示最下交 

叉概率，P 表示变异概率，P一 表示最大变异概 

率，P 表示最小变异概率，厂a 表示种群平均适应 

度值，厂n一表示种群最大适应度值．交叉概率一般 

P 一O．6～1．0；变异概率一般 P 一0．005~0．05．在 

本文中取 P一 一1．0，P 一0．6，P～ ===0．05， 一 

1，P ===O．005[ 
． 

2．2．4 适应度 

适应度函数是整个遗传算法中极为关键的一部 

分．好的适应度函数能够指导我们从非最优的个体 

进化到最优个体．适应度函数是用来评价聚类结果 

的优劣，好的聚类结果使得类间距离较大，类内距离 

较小．此算法的目标函数 及考虑类间距离、类内 

距离． 

定义： 

∑ ∑ l —G ll 
r 一  

h f∈cf 
一

1+∑ ll — Il’ 
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( 一 1，2，⋯ ，k一 1； 一 i+ 1，⋯ ，是) (4) 

式中，∑ ∑ 1l 一Ci ll是类内距离，∑ lI 一 
一 l z

I
∈e ≠” 

_I是类间距，类间距较大，类内距较小的聚类划 

分较优，从而目标函数 J的值较小，因此，定义适应 

度函数为 

fitness一南 (5) 
2．2．5 算法流程 

基于遗传算法聚类框架，得到一种新的基于遗 

传算法的聚类方法，算法具体描述如下： 

(1)输入 k，最大迭代数，利用 person系数初始 

聚类，根据 2．2．1节中给出的编码方案和 person系 

数构成初始群体 t=-0； 

(2)根据给出的适应度评价方法，调用 K均值 

算法，评价各个初始个体的适应度； 

(3)选择个体，进行交叉、变异等操作，生成新 
一 代个体群； 

(4)计算新的聚类中心和类内距离平和； 

(5)评价新一代个体群的适应度； 

(6)判断是否达到最大迭代次数，若达到输出 

聚类结果，否则 ===f+1，执行第(3)步骤． 

3 仿真实验与结果分析 

仿真环境：软件：操作系统 Windows XP，编译 

软件 Matlab7．1； 

硬件：Pentium(R)Dual—Core CPU 2．61 GHz， 

内存 1．99 GB． 

本 实 验 采 用 的 数 据 集 是 白 血 病 

(LEUKEMIA72)数据集，白血病数据是 由 Golub 

等人在 1999年给出的，它包括 72个样本，每个样本 

含有 7 129条基因，其中47个样本为急性淋巴白血 

病(ALL)，25个为急性骨髓白血病(AML)[93． 

首先利用相关系数 p％0．97去除部分基因，减 

小基因数量，减少之后的基因数为 393．之后利用 

2．2．5节中的算法对 38个训练样本的数据集(27个 

ALL和 11个 AML)进行基因聚类，再采用 34个测 

试样本的数据集(20个 ALL和 14个 AML)进行样 

本聚类．在上述仿真环境下，进行仿真实验，具体参 

数如下： 

最大迭代次数 T咐 一100； 一1，P一 一1．0， 

P 一 0．6，P 一 0．05，P ===0．005． 

针对白血病数据集，对不同的聚类数进行聚类， 

得到当聚类数为 13时准确率最高，如表 1所示． 

表 1 不同聚类数聚类结果 

聚类数 7 8 9 10 11 12 13 14 15 

总样本数 34 34 34 34 34 34 34 34 34 

正确划分 18 17 18 21 25 21 22 21 21 

准确率／ 52．94 50．0 52．94 61．76 73．53 61．76 64．71 61．76 61．76 

为了验证文中算法的有效性，文中做了一组对 

比实验，采用传统的 K均值聚类算法在同样的实验 

条件下对基因聚类．从表 2中，可以得到以下结论： 

本文算法的聚类数更小，算法得到的准确率更大 

(O．735 3)．聚类的特征基因(距聚类中心最近的)如 

表 3所示． 

表 2 本文算法和 K均值算法结果比较 

表 3 聚类数为 l1时的各类代表基因 

f距聚类中心最近的基因) 

本文的算法在聚类的准确率上有所提高，显示 

了改进后的算法具有较好的聚类效果，验证了文中 

进行的算法改进是有效的． 

4 结束语 

本文对遗传算法的K均值聚类方法，进行了改 

进避免了 K聚类算法容易陷入局部最优解的缺陷， 

并且对遗传算法的算子进行了改进，优化了算法的 

性能．实验表明，改进后的算法优于 K均值聚类算 

法，提高了聚类的正确率． 

在基因表达谱数据的采集过程中，某些基因参 

数取值不同，但表征的是同一种疾病，这些基因就构 

成冗余基因，在实际的基因表达谱数据的分析过程 

中，大量冗余基因的存在增加了诊断疾病的困难．冗 

余基因不仅影响聚类的收敛时间，且会影响聚类结 

果，因此冗余基因处理是下一步研究重点． 
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5 结束语 

插值预测的计算复杂度相当高，是 AVs解码 

器的瓶颈所在，占用整个解码器大部分的处理周期． 

本文提出的高速自适应的硬件结构，重点在并行自 

适应流水线结构的设计，以减少处理周期；根据亮度 

插值样本位置的对称性，提出一种转置滤波器组的 

结构，减少了 26个 8比特的缓存空间和 37个 4抽 

头滤波器；提取色度插值中复用结构，降低了硬件资 

源的使用．在 SMIC 0．18 Fm工艺库下综合，最高工 

作频率为 200 MHz，占用逻辑门数约为 82 k一个 

宏块的亮度插值的计算过程平均占用 43个周期，预 

测一个参考帧为 2的宏块最多只需要 512个时钟周 

期．仿真和综合结果表明该硬件结构在控制硬件资 

源使用的前提下，极大的提高了处理速度，能够满足 

1080p@30fps的AVS视频实时解码的需求． 
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