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摘　 要：ＤＮＡ 甲基化作为一种重要的表观遗传修饰，其甲基化水平被发现与疾病的发生发展密切相关，对其进行聚类分析有

希望发现新的疾病亚型并建立有效的疾病预测预后方法。 传统的聚类分析方法之一模糊 Ｃ－均值（ＦＣＭ：Ｆｕｚｚｙ Ｃ⁃ｍｅａｎｓ）适用

于特征空间呈球形或椭球形分布的场景，缺乏普适性。 而 Ｉｌｌｕｍｉｎａ Ｇｏｌｄｅｎ Ｇａｔｅ 平台通过计算基因的各甲基化位点的甲基化百

分比描述其甲基化程度，其值位于（０，１）之间，服从混合贝塔分布，不能直接采用 ＦＣＭ 进行聚类分析。 鉴于此，本文提出基于

ＫＬ 特征测度的 ＫＬ⁃ＦＣＭ 聚类算法，采用各样本间的 Ｋ－Ｌ 距离作为样本划分时的度量准则。 最后，本文基于 ＫＬ⁃ＦＣＭ 算法实

现 ＩＲＩＳ 测试数据集和基因的 ＤＮＡ 甲基化水平数据的聚类分析。 实验结果表明该方法可以以更低的计算负荷获得优于 ｋ－均
值（ｋ⁃ｍｅａｎｓ）和传统 ＦＣＭ 的分类效果。
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ｄｉｓｔａｎｃｅ ｏｆ ｓａｍｐｌｅｓ ａｓ ｐａｒｔｉｔｉｏｎ ｍｅａｓｕｒｅ． Ｔｈｅ ＫＬ⁃ＦＣＭ ｉｓ ｕｓｅｄ ｔｏ ｃｌｕｓｔｅｒ ｔｈｅ ＩＲＩＳ ｔｅｓｔ ｄａｔａｓｅｔ ａｎｄ ｓｏｍｅ ＤＮＡ
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　 　 聚类分析即将具有相似特性的对象归为一类，
作为一种预处理的方法，在模式识别、图像处理、医
疗诊断、生物信息等领域都是非常重要的一项技术。
传统的模糊 Ｃ－均值（ＦＣＭ）即为一种应用广泛的聚

类算法。 ＦＣＭ 是一种基于划分的聚类算法，其思想

使得被划分到同一簇的对象之间相似度最大，而不

同簇之间的相似度最小［１］。 目前，ＦＣＭ 及其变例算

法大多以欧几里德距离度量各样本点与 Ｃ－聚类中

心值之间的差异，因而该算法对于样本数据在特征

空间呈球形或椭球形分布的情形可以保证良好的聚

类效果，但缺乏普遍适用性。
ＤＮＡ 甲基化作为一种重要的表观遗传修饰，不

同甲基化位点的甲基化水平可能与疾病甚至癌症的

发生发展密切相关［２］。 Ｉｌｌｕｍｉｎａ Ｇｏｌｄｅｎ Ｇａｔｅ ＤＮＡ
甲基化芯片可同时检测 ８００ 多个基因、超过１ ５００ 个

ＣｐＧ 位点的甲基化水平，基于该数据，可开发各种聚



类算法鉴别可用于疾病诊断和预后的甲基化位点。
但 Ｉｌｌｕｍｉｎａ Ｇｏｌｄｅｎ Ｇａｔｅ ＤＮＡ 甲基化芯片测量的是

各基因的甲基化位点的甲基化百分比，其取值为

（０，１），服从混合贝塔分布［３］，不利于直接使用 ＦＣＭ
算法。 基于 ＦＣＭ 算法对 ＤＮＡ 甲基化水平数据开展

聚类分析，需要在其特征空间中构造普适能力较强

的衡量方法来度量两个样本矢量之间的差异。 本文

以 Ｋ－Ｌ 特征测度取代通常采用的欧几里德距离重

构 ＦＣＭ 算法，对基因的 ＤＮＡ 甲基化水平数据开展

聚类分析，有效地改善了 ＦＣＭ 算法适用于球形或椭

球形分布的样本数据的限制。

２　 ＦＣＭ 聚类算法

２．１　 算法原理

ＦＣＭ 聚类算法，即众所周知的模糊 ＩＳＯＤＡＴＡ，采
用隶属度确定每个数据点属于某个聚类的程度。 它是

普通 Ｃ 均值算法的改进。 普通 Ｃ 均值算法对于数据的

划分是硬性的，１９７４ 年，Ｄｕｎｎ 从硬性普通 Ｃ－均值中导

出的一种对数据的柔性的模糊划分，利用类内加权平

均误差和函数定义了 ＦＣＭ 算法的目标函数［４］，后来

Ｂｅｚｄｅｋ 引入模糊加权指数 ｍ，对 ＦＣＭ 算法加以归纳推

广完善［５］。 总结 ＦＣＭ 的中心思想，ＦＣＭ 是通过目标函

数的迭代优化来实现集合的划分［６］。
设基因的 ＤＮＡ 甲基化水平数据中包括 ｎ 个样

本，分为 ｋ 个模糊类，提取了 ｓ 个用于分类的特征向

量。 则 ＦＣＭ 算法可以求出一个隶属矩阵，表示第 ｊ
个样本隶属于第 ｉ 类的概率，并且，一个样本的隶属

度的和总等于 １：

∑
ｋ

ｉ ＝ １
ｕｉｊ ＝ １，∀ｊ ＝ １，…，ｎ。 （１）

ＦＣＭ 的目标函数可表示为：

Ｊ（Ｕ，ｃ１，…，ｃｋ） ＝ ∑
ｋ

ｉ ＝ １
∑

ｎ

ｊ
ｕｍ
ｉｊ ｄ２

ｉｊ。 （２）

这里 ｃｉ 表示第 ｉ 个模糊类的聚类中心，ｄｉｊ ＝‖ｃｉ－ｘｊ‖，
‖·‖是 Ｒｓ 上任一内积导出的范数，为加权指数。

ＦＣＭ 算法即是求出使目标函数 Ｊ（Ｕ，ｃ）达到最小

值的隶属矩阵 Ｕ 和聚类中心 ｃ ＝｛ｃ１，ｃ２，…，ｃｋ｝，其中

∀ｋ∈｛ｋ ｜１⩽ｋ⩽ｎ｝，∀ｉ∈｛ｉ ｜１⩽ｉ⩽ｋ｝。 为此，以式（１）
作为约束条件构造目标函数，如式（３）所示：

Ｊ
－
（Ｕ，ｃ１，ｃ２，…，ｃｋ，λ１，λ２，…，λｎ） ＝ Ｊ（Ｕ，ｃ１，ｃ２，…，ｃｋ） ＋

∑
ｎ

ｊ ＝ １
λｊ（∑

ｋ

ｉ ＝ １
ｕｉｊ － １） ＝ ∑

ｋ

ｉ ＝ １
∑

ｎ

ｊ
ｕｍ
ｉｊ ｄ２

ｉｊ ＋∑
ｎ

ｊ ＝ １
λｊ（∑

ｋ

ｉ ＝ １
ｕｉｊ － １）。

（３）
这里，λ ｊ，ｊ＝ １，…，ｎ 是与式（１）的 ｎ 个约束式相

关的拉格朗日算子，利用拉格朗日乘子法，求得使式

（２）达到极小值的必要条件，如式（４）所示：

ｃｉ ＝
∑

ｎ

ｊ ＝ １
ｕｍ
ｉｊ ｘ ｊ

∑
ｎ

ｊ ＝ １
ｕｍ
ｉｊ

，

ｕｉｊ ＝
１

∑
ｋ

ｈ ＝ １
（
ｄｉｊ

ｄｈｊ
） ２
ｍ － １

。

（４）

由上述 ＦＣＭ 算法的原理可知，ＦＣＭ 通过一个

简单的迭代过程实现聚类分析。 因此可按如下步骤

实现：
①初始化隶属矩阵 Ｕ，使其满足式（１）所列约

束条件；
②根据式（４）计算 ｋ 个聚类中心 ｃｉ，ｉ＝１，２，…，ｋ；
③根据式（２）计算目标函数的值，若求出的值

已达到收敛，则算法停止。
④根据式（４）计算新的隶属矩阵 Ｕ，返回（２）。

２．２　 模糊加权指数 ｍ
在 ＦＣＭ 算法中，模糊加权指数 ｍ 也是一个重

要的参数。 一方面，它影响着目标函数的凹凸性，另
一方面，它又控制着聚类的模糊性。 文献［５］指出

“参数 ｍ 控制着模糊类间的分享程度”，显然，ｍ 的

取值对模糊聚类的性能存在着重要的影响，要实现

ＦＣＭ 算法就必须选择一个合适的 ｍ 值。 关于 ｍ 值

对 ＦＣＭ 算法的影响，有如下定理［７］：
定理 １ 对于 ｍ∈（１，∞ ］的 ＦＣＭ 算法有：
当 ｍ＝ １ 时，ＦＣＭ 算法变成硬 ｃ 均值（ＨＣＭ）聚

类算法；
当 ｍ→１＋ 时，ＦＣＭ 算法以概率 １ 退化为 ＨＣＭ

算法；
当 ｍ→∞ 时，ＦＣＭ 算法的聚类结果最模糊，丧

失划分功能，隶属矩阵 Ｕ＝［ １
ｓ
］。

有关如何选择加权指数 ｍ 的问题，Ｂｅｚｄｅｋ 在研

究中发现，取 ｍ＝ ２ 时，ＦＣＭ 算法具有明确的物理意

义，但对不同的应用背景，选择相同 ｍ 的值并不

合适［７－９］。
本文参考文献［１０］中所述方法进行参数 ｍ 的

在线优化，定义模糊目标函数如式（５）所示：
μＧｉ

＝ １－ｅ－Ｋｎｉ。 （５）
其中，Ｋ 是常数；ｎｉ 是聚类 ｉ 所包含的数据个数。

同时，定义模糊约束函数如式（６）所示：

μＣｉ
＝ （１ ＋ ｃ∑

ｎｉ

１
ｄ２
ｉｋ） － １。 （６）

其中，ｄｉｋ为第 ｋ 个数据点到第 ｉ 个聚类中心的距离；
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ｃ 则为一个常数。
根据不同的 ｍ 取值，由式（５）和式（６）计算相

应的 μＤｉ
，如式（７）所示：

μＤｉ
＝ｍｉｎ［μＧｉ

（ｍ），μＣｉ
（ｍ）］。 （７）

则 μ′Ｄｉ
＝ｍａｘ［μＤｉ

（ｍ）］所对应的 ｍ 值为优选值，即
第 ｉ 次聚类时，所应选取的 ｍ 值。

３　 ＫＬ⁃ＦＣＭ 聚类算法

３．１　 对于传统 ＦＣＭ 中距离测度的改进

传统 ＦＣＭ 算法的特点是采用类的均值作为一个

聚类的代表点，这只有在数据的自然分布呈现球形或

者近似球形情况下，才可能达到理想的聚类效果。 但

ＤＮＡ 甲基化微阵列数据处于（０，１）中，并呈现复杂的

混合贝塔分布［１１－１２］，如图 １ 所示为基于 Ｉｌｌｕｍｉｎａ
ＧｏｌｄｅｎＧａｔｅ 微阵列技术测量的某正常膀胱样本的

ＤＮＡ 甲基化表达水平的直方图及分布拟合。 从图中

可以看出，样本在各个甲基化位点的表达水平近似服

从贝塔分布，只是不同的样本，贝塔分布的参数选择

不同。 本文针对传统 ＦＣＭ 算法的局限性，采用 Ｋ－Ｌ
特征测度衡量各样本间 ＤＮＡ 甲基化差异程度。
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图 １　 ＤＮＡ 甲基化表达数据分布拟合

Ｆｉｇ．１　 Ｃｕｒｖｅ：ｆｉｔｔｉｎｇ ｏｆ ＤＮＡ ｍｅｔｈｙｌａｔｉｏｎ ｌｅｖｅｌ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ

Ｋ－Ｌ 特征测度，也称 Ｋ－Ｌ 距离，是统计独立性

的最佳测度，常用来度量两个分布之间的差异程度。
两个分布 ｐ１（ｘ）和 ｐ２（ｘ）之间的 Ｋ－Ｌ 距离定义为：

Ｄ（ｐ１（ｘ）‖ｐ２（ｘ）） ＝ ∫ｐ１（ｘ）ｌｏｇ
ｐ１（ｘ）
ｐ２（ｘ）

ｄｘ 。 （８）

设两个样本 ｘｉ ＝（ｘｉ１，ｘｉ２，…，ｘｉｓ），ｘ ｊ ＝（ｘ ｊ１，ｘ ｊ２，…，ｘ ｊｓ）
∈Ｒｓ，Ｋ－Ｌ 距离矢量定义如式（９）所示。

ｄ（ｘｉ，ｘ ｊ） ＝ ∑
ｓ

ｈ ＝ １
ｄ（ｘｉｈ，ｘ ｊｈ）。 （９）

式中各分量 ｄ （ ｘｉｈ，ｘ ｊｈ） ＝ ｘｉｈ ｌｎ
ｘｉｈ

ｘ ｊｈ
＋ ｘ ｊｈ ｌｎ

ｘ ｊｈ

ｘｉｈ
，ｈ ＝ １，

２，…，ｓ，即为两个样本中相应特征上的 Ｋ－Ｌ 距离。
３．２　 基于 ＫＬ 距离的 ＦＣＭ 聚类算法（ＫＬ⁃ＦＣＭ）

传统的 ＦＣＭ 采用欧几里德距离计算目标函数，
这对样本数据在特征空间呈球形或椭球形分布的场

合有效。 然而，基因的 ＤＮＡ 甲基化水平数据中各样

本在各位点的表达值呈现贝塔分布。 因此，本文对

传统 ＦＣＭ 算法加以重构，采用了 Ｋ－Ｌ 距离计算各

样本间的差异度。
同样通过简单的迭代过程实现基于 Ｋ－Ｌ 距离

的聚类分析：
①初始化隶属矩阵 Ｕ，使其满足式（１）所列约

束条件；
②根据式 （ ４） 计算 ｋ 个聚类中心 ｃｉ， ｉ ＝ １，

２，…，ｋ；
③根据式（７）选取优化的 ｍ 值；
④根据式（２）计算目标函数的值，式中 ｄｉｊ采用

式（９）计算。 若求出的值已达到收敛，则算法停止。
⑤根据式（４）计算新的隶属矩阵 Ｕ，返回 ２）。

４　 实验结果分析

４．１　 ＩＲＩＳ 测试数据集

为了验证本文提出算法的有效性，首先选取国

际通用 ＵＣＩ 数据库中的 ＩＲＩＳ 测试数据集［１３］。 ＩＲＩＳ
数据集是从加拿大加斯帕半岛上的鸢尾属花朵中提

取的地理变异数据，其中包含 １５０ 个样本，分属于鸢

尾属下的三个亚属，分别是山鸢尾（ Ｉｒｉｓ ｓｅｔｏｓａ）、变
色鸢 尾 （ Ｉｒｉｓ ｖｅｒｓｉｃｏｌｏｒ ） 和 维 吉 尼 亚 鸢 尾 （ Ｉｒｉｓ
ｖｉｒｇｉｎｉｃａ），每个亚属 ５０ 个样本，每个样本包含 ４ 个

属性，分别是萼片长度、萼片宽度、花瓣长度和花瓣

宽度，单位均为厘米。
表 １ 中给出基于 ｋ⁃ｍｅａｎｓ、传统 ＦＣＭ 和 ＫＬ⁃ＦＣＭ

算法在 ＩＲＩＳ 测试数据集中根据各个样本的 ４ 个属

性对各鸢尾花朵的亚属进行聚类分析的结果，运行

环境为：Ｐｅｎｔｉｕｍ Ｄｕａｌ⁃Ｃｏｒｅ ＣＰＵ Ｅ５４００＠ ２．７０ ＧＨｚ、
２Ｇ 内存、Ｍａｔｌａｂ Ｒ２００９ｂ。 可以看出，基于 Ｋ－Ｌ 距离

的 ＦＣＭ 聚类算法能够获得比 ｋ⁃ｍｅａｎｓ 以及传统

ＦＣＭ 聚类算法更低的错误率。
表 １　 ｋｍｅａｎｓ、传统 ＦＣＭ 和基于 Ｋ－Ｌ 距离的

ＦＣＭ 算法实验结果比较

Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ＦＣＭ ａｎｄ ＫＬ⁃ＦＣＭ

算法
聚错样

本个数

运行时

间（秒）
平均

错误率

达到收敛

循环次数

ｋ⁃ｍｅａｎｓ １４ ０．２３６ ７４５ ９．３％

传统 ＦＣＭ １２ ０．１８７ ３０６ ８．０％ ４９

ＫＬ⁃ＦＣＭ ６ ０．１３２ ９２４ ４．０％ ６８
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４．２　 基因的 ＤＮＡ 甲基化水平数据

本文选取 Ｉｌｌｕｍｉｎａ ＧｏｌｄｅｎＧａｔｅ 微阵列产生的基

因的 ＤＮＡ 甲基化水平数据［１４］，该数据中包括 ２１７
个样本上的 １ ４７３ 个甲基化位点的甲基化水平，包
括 ５ 个取自膀胱的样本，８５ 个取自血液的样本，１２
个取自大脑的样本，３ 个取自子宫颈的样本，１１ 个取

自头部和颈部的样本，６ 个取自肾的样本，５３ 个取自

肺部的样本，１９ 个取自胎盘的样本，１８ 个取自胸膜

的样本以及 ５ 个取自小肠的样本。 本文根据各个样

本在 １ ４７３ 个甲基化位点上的甲基化水平对其来源

进行了聚类分析。
表 ２ 中同样给出基于 ｋ⁃ｍｅａｎｓ、传统 ＦＣＭ 和

ＫＬ⁃ＦＣＭ 算法在上述基因的 ＤＮＡ 甲基化水平数据

中的聚类结果，运行环境与 ＩＲＩＳ 测试数据集的相

同。 从实验结果可以看出，基于 Ｋ－Ｌ 距离的 ＦＣＭ
聚类算法在基因的 ＤＮＡ 甲基化水平数据的聚类分

析中同样能够获得比 ｋ⁃ｍｅａｎｓ 以及传统 ＦＣＭ 算法

更低的错误率，并且计算负荷更低。
表 ２　 ｋｍｅａｎｓ、传统 ＦＣＭ 和基于 Ｋ－Ｌ 距离的

ＦＣＭ 算法实验结果比较

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ＦＣＭ ａｎｄ ＫＬ⁃ＦＣＭ

算法
聚错样

本个数

运行时

间（秒）
平均

错误率

达到收敛

循环次数

ｋ⁃ｍｅａｎｓ ３４ ０．１９３ ２５２ １５．７％

传统 ＦＣＭ ２６ ０．０５０ ２９７ １２．０％ １６

ＫＬ⁃ＦＣＭ １８ ０．０３０ ０８４ ８．３％ １３

５　 结　 论

基于 Ｋ－Ｌ 特征测度的 ＦＣＭ 聚类算法，改善了

传统的 ＦＣＭ 聚类算法适用于球形或椭球形特征空

间的应用限制。 ＩＲＩＳ 测试数据集和基因的 ＤＮＡ 甲

基化水平数据的聚类实验结果表明该方法的有效

性，其在聚类分析的正确率、计算负荷等方面表现均

优于 ｋ⁃ｍｅａｎｓ 算法和传统的 ＦＣＭ 聚类算法。
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［１４］ ＨＯＵＳＥＭＡＮ Ｅ， ＣＨＲＩＳＴＥＮＳＥＮ Ｂ， ＹＥＨ Ｒ， ｅｔ ａｌ．
Ｍｏｄｅｌ⁃ｂａｓｅｄ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｏｆ ＤＮＡ ｍｅｔｈｙｌａｔｉｏｎ ａｒｒａｙ ｄａｔａ： ａ
ｒｅｃｕｒｓｉｖｅ⁃ｐａｒｔｉｔｉｏｎｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ ｈｉｇｈ⁃ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｄａｔａ
ａｒｉｓｉｎｇ ａｓ ａ ｍｉｘｔｕｒｅ ｏｆ ｂｅｔａ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓ ［ Ｊ ］． ＢＭＣ
Ｂｉｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓ， ２００８， ９（１）： ３６５．
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