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基于网络约束双聚类的癌症亚型分类
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摘　要　癌症亚型识别在肿瘤异质性分析中具有重要意义．双聚类可以在大规模基因表达数据的基因和样本维度
上同时进行聚类分析，发现部分样本在部分基因子集上表达相似的双聚类簇，进而发现相应的癌症亚型，为癌症的
精准基因治疗等提供了重要的信息．双聚类算法通过结合基因相互作用网络数据，可进一步提高癌症亚型分类的
准确度，但已有整合基因网络的双聚类算法通常仅基于基因的度加权选择基因，易受网络中噪声互作的干扰和缺
失互作的误导．为此，该文提出了一种基于基因互作网络正则化的双聚类算法（ＮｅｔｗｏｒｋＲｅｇｕｌａｒｉｚｅｄＢｉＣｌｕｓｔｅｒｉｎｇ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＮｅｔＲＢＣ）．ＮｅｔＲＢＣ首先通过最小化聚类簇上的均方残差分别求取癌症基因表达数据矩阵上的基因簇和
样本簇指示矩阵；然后利用基因网络和基因簇指示矩阵构建图正则项；最后将此正则项结合到基于均方残差的非
负矩阵分解中，约束基因簇和样本簇矩阵的协同分解，以期提高癌症亚型分类的精度．在多个癌症基因表达数据上
的实验结果表明，ＮｅｔＲＢＣ比已有相关方法能够更准确地区分癌症亚型．

关键词　双聚类；均方残差；非负矩阵分解；癌症亚型；基因网络
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（ＴＣＧＡ）ｐｒｏｊｅｃｔａｎｄｕｓｅｔｈｅｃｌｉｎｉｃａｌｆｅａｔｕｒｅｓｏｆｐａｔｉｅｎｔｓｔｏｅｖａｌｕａｔｅｔｈｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ，ｓｉｎｃｅｔｈｅ
ｔｒｕｅｓｕｂｔｙｐｅｓｏｆｔｈｅｓｅｓａｍｐｌｅｓｂｅｌｏｎｇｉｎｇｔｏａｒｅｕｎｋｎｏｗｎ．Ｅｘｔｅｎｓｉｖｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｓｈｏｗ
ｔｈａｔＮｅｔＲＢＣｃａｎｂｅｔｔｅｒｇｒｏｕｐｐａｔｉｅｎｔｓｉｎｔｏｓｕｂｔｙｐｅｓｔｈａｎｃｏｍｐｅｔｉｔｉｖｅｃｏｍｐａｒｉｎｇｍｅｔｈｏｄｓ，
ａｎｄｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄｎｅｔｗｏｒｋｒｅｇｕｌａｒｉｚａｔｉｏｎｔｅｒｍｉｎｄｅｅｄｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙｉｍｐｒｏｖｅｓｔｈｅｃａｎｃｅｒｓｕｂｔｙｐｅ
ｃａｔｅｇｏｒｉｚａｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙ．

犓犲狔狑狅狉犱狊　ｂｉｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ；ｓｕｍｓｑｕａｒｅｄｒｅｓｉｄｕｅ；ｎｏｎｎｅｇａｔｉｖｅｍａｔｒｉｘｆａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎ；ｃａｎｃｅｒｓｕｂｔｙｐｅｓ；
ｇｅｎｅｎｅｔｗｏｒｋｓ

１　引　言
癌症亚型的定义和发现是癌症个性化治疗的基

础，它可为癌症病人精准治疗方案的设计提供非常
重要的参考［１２］．基因组技术的发展和广泛应用使得
研究者能够便捷地获取癌症病例全基因组的高通量
测序数据，为其在全基因组水平上研究癌症个体间
的差异创造了条件．针对上述癌症基因组数据，研究
者利用聚类算法挖掘分析其包含的遗传信息，探索
癌症存在的亚型及其相应的肿瘤分子标志物，对癌
症研究和治疗具有重要的现实意义［２］．

基于高通量测序技术获取的基因表达数据通常
可以用矩阵表示，矩阵的每一行表示一个基因，每一
列表示一个样本．矩阵中的元素表示基因在不同样
本（实验条件）下的表达值，实际应用到癌症基因表

达数据中时，矩阵中的元素表示对应基因在不同病
人中的表达值．基因表达数据矩阵具有基因维度高、
噪声大、样本维度低的特点，同时存在不同程度的数
据缺失，因此，利用这类数据进行聚类挖掘和分析时
面临着诸多困难．

在早期的基因表达数据分析中，研究者使用的
聚类算法都是从单一的维度进行处理，单独地对样
本进行聚类或者对基因进行聚类，如犽ｍｅａｎｓ［３］和
层次聚类（ＨｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌＣｌｕｓｔｅｒｉｎｇ，ＨＣ）［４］，其结果
反映的是基因在全部样本上表达的相关性或样本在
全部基因上表达的相关性．然而在生物体内，参与同
一调控功能的仅是一部分基因，且这部分基因只在
部分条件下表达．为此，研究者提出了利用双聚类算
法进行基因表达数据分析［５］．双聚类算法可以同时
从基因维度和样本维度挖掘分析基因表达数据，它
解决了传统聚类方法只能在基因表达数据的基因或
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者样本方向上进行聚类的问题，克服了不能发掘数
据中局部信息的缺陷，可以找到在部分基因上具有
较高相关性的样本子集，从而实现癌症样本亚型区
分的目的．

已有双聚类算法在双聚类过程中，仅仅依靠基
因表达数据，存在一定的局限性．随着研究的深入，
人们发现基因互作网络有助于更系统深入地解释某
些基因与癌症亚型的相关性，越来越多的研究者开
始将基因互作网络融合到基因表达数据的双聚类算
法中［６７］．然而，这类双聚类算法一般仅基于基因互
作网络中基因的度设置基因权重并进行关键基因选
择，易受网络噪声的干扰，且未能较好地利用基因网
络的拓扑结构信息．为此，本文首先设计了一个基于
最小化簇内均方残差和非负矩阵分解［８］的双聚类目
标方程，然后利用基因互作网络构建一个图正则化
项并结合到目标方程中指导基因簇和样本簇指示矩
阵的协同分解，进而提出一种基于网络约束双聚类
（ＮｅｔｗｏｒｋＲｅｇｕｌａｒｉｚｅｄＢｉＣｌｕｓｔｅｒｉｎｇ，ＮｅｔＲＢＣ）的
癌症亚型分类算法．在多个癌症基因表达数据集上
的实验结果表明ＮｅｔＲＢＣ比现有相关算法能够更准
确地区分癌症亚型．

本文第２节将介绍相关的研究工作，包括单聚
类算法、双聚类算法和结合基因互作网络的双聚类
算法；第３节将具体介绍本文提出的基于网络正则
化的双聚类算法；第４节将进行实验和结果分析；最
后在第５节总结本文并对未来工作进行展望．

２　相关工作
早期面向基因表达数据的分析算法主要是传统

的聚类算法．Ｐｈｉｌｌｉｐｓ等人［９］利用犽ｍｅａｎｓ划分基因
表达数据中的样本，该算法首先随机初始化犽个簇
中心点，将每个样本分别划分到最近中心点所在簇
中，再根据簇中元素更新簇中心点，如此迭代重复上
述过程直到簇中心点稳定．但是该算法随机初始化
簇中心点使得聚类结果不稳定，且对噪声敏感，在高
维数据上的性能有限．Ｍｏｎｔｉ等人［１０］利用一致性聚
类（ＣｏｎｓｅｎｓｕｓＣｌｕｓｔｅｒｉｎｇ，ＣｏｎＣ）分析基因表达数
据，通过整合多次聚类的结果提高聚类精度．Ｅｉｓｅｎ
等人［１１］通过在基因维度上进行层次聚类，试图说明
功能相似的基因在表达值上也相似．Ｓｈａｉ等人［１２］也
利用层次聚类算法在神经胶质瘤基因表达数据上从
样本的维度进行聚类，从而找到该肿瘤的亚型．与
犽ｍｅａｎｓ类似，层次聚类在高维数据上也易受噪声

的干扰［１３］．Ｖｅｓａｎｔｏ等人［１４］利用自组织映射网络
（ＳｅｌｆｏｒｇａｎｉｚｉｎｇＭａｐ）对基因表达数据进行聚类分
析，该方法首先将高维基因映射到一维或者二维结
构中，然后在低维结构中将距离较近的节点构成相
邻的类，从而对样本进行聚类．这些单聚类方法得到
的聚类簇反映的是一组基因在全部样本下的表达一
致性，或者一组样本在全部基因下的表达一致性．然
而现有研究证明部分样本只在部分基因下具有表达
一致性，在基因表达数据中寻找具有局部相似性的
簇是发现癌症亚型的关键［１５］．传统单聚类方法无法
发现基因表达数据中的局部簇结构，难以准确的区
分癌症亚型．

为解决上述问题，研究者提出利用双聚类方
法分析基因表达数据．Ｃｈｅｎｇ和Ｃｈｕｒｃｈ［５］首次在基
因表达数据分析中应用双聚类算法（Ｃｈｅｎｇａｎｄ
Ｃｈｕｒｃｈ，ＣＣ），ＣＣ定义了一个均方残差的度量评价
双聚类簇的质量，均方残差越小，簇越稳定、越好；再
设定一个阈值，随机地删除或者添加矩阵中的行或
列寻找均方残差小于设定阈值的簇．之后，各种类型
的双聚类方法陆续提出并被应用到基因表达数据分
析中，如基于图理论的双聚类［１６１７］、基于谱分析的双
聚类［１８１９］、基于启发式搜索的双聚类［２０２１］和基于矩
阵分解的双聚类［２２２３］等．Ｔａｎａｙ等人［１６］提出的
ＳＡＭＢ（ＳｔａｔｉｓｔｉｃａｌＡｌｇｏｒｉｔｈｍｉｃＭｅｔｈｏｄｆｏｒＢｉｃｌｕｓｔｅｒ
ａｎａｌｙｓｉｓ）是一种基于图理论的双聚类算法．ＳＡＭＢ
将原始的基因表达数据转化为二分图，图中两组节点
分别表示基因和样本，节点之间边权重利用一个概
率模型分配，再通过计算该图中的最大权重子图发
现双聚类簇．因为癌症病人通常仅患同一癌症的单
种亚型，所以Ｋｌｕｇｅｒ等人［１８］假设基因表达数据中各
个双聚类簇构成了一个棋盘状结构，不存在重叠，在
此基础上提出了基于谱分析的ＳＢＣ（ＳｐｅｃｔｒａｌＢｉ
Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ）算法．ＳＢＣ首先从基因和样本维度求解
特征值和特征向量来分析两个维度的结构，重构原始
数据矩阵，再基于奇异值分解进行双聚类［２４］．Ｃｈｏ等
人［２０］提出基于最小化均方残差的双聚类算法ＭＳＳ
ＲＣＣ（ＭｉｎｉｍｕｍＳｕｍＳｑｕａｒｅｄＲｅｓｉｄｕｅＣｏＣｌｕｓｔｅｒｉｎｇ），
ＭＳＳＲＣＣ将文献［５］中定义的均方残差设为目标方
程，在行和列上通过类似犽ｍｅａｎｓ的方法迭代求解
基因簇指示矩阵和样本簇指示矩阵．Ｌｅｅ等人［２２］基
于稀疏的奇异值分解对基因表达数据进行双聚类
分析，将原始矩阵通过低秩矩阵近似表示，并基于
基因表达数据引入惩罚项约束基因簇和样本簇指
示矩阵的稀疏分解．这类基于矩阵分解的方法与
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ＱＵＢＩＣ［２５］和ＳＧＦＡ［２６］不同，后两种算法可以找到
重叠的双聚类簇，但它们并不会将每个基因或样本
划分到簇中．以上方法均仅基于基因表达数据进行
分析，没有关注基因之间的互作关系，聚类结果的可
解释性不足．

生物分子网络在理解和研究复杂疾病机制中具
有非常重要的作用，如基因／蛋白质互作网络直接影
响基因表达数据的模式［７］，近年来，越来越多的研究
者将生物分子网络信息引入到基于基因表达数据的
癌症亚型分类研究中．Ｈａｎｉｓｃｈ等人［２７］利用酵母菌
基因表达数据和新陈代谢调控网络进行聚类研究，他
们首先基于新陈代谢网络中基因的相似度和该基因
在表达谱中的相似度定义了一种距离度量，并依此进
行层次聚类分析．Ｎｇｕｙｅｎ等人［２８］提出的ＰＩＮＳ（Ｐｅｒ
ｔｕｒｂａｔｉｏｎｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｆｏｒｄａｔａＩｎｔｅｇｒａｔｉｏｎａｎｄｄｉｓｅａｓｅ
Ｓｕｂｔｙｐｉｎｇ），Ｗａｎｇ等人［２９］提出的ＳＮＦ（Ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ
ＮｅｔｗｏｒｋＦｕｓｉｏｎｆｏｒａｇｇｒｅｇａｔｉｎｇｄａｔａｔｙｐｅｓｏｎａ
ｇｅｎｏｍｉｃｓｃａｌｅ）和Ｍｏ等人［３０］提出的ｉＣｌｕｓｔｅｒＰｌｕｓ
（ＩｎｔｅｇｒａｔｉｖｅＣｌｕｓｔｅｒｉｎｇｏｆｍｕｌｔｉｐｌｅｇｅｎｏｍｉｃｄａｔａ
ｓｅｔｓ）利用多源的基因组数据分别计算样本相似度，
然后通过不同方式整合多种相似度矩阵来提升癌症
亚型的分类精度，但它们都是单聚类集成方法，没有
同时对基因进行聚类分析．Ｌｉｕ等人［３１］提出了一种
基于网络辅助的双聚类算法ＮＣＩＳ（Ｎｅｔｗｏｒｋａｓｓｉｓ
ｔｅｄｂｉｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ），该算法首先在基因互作网络上利
用ＧｅｎｅＲａｎｋ［３２］算法求得每个基因的权重，再利用
三元非负矩阵分解［８］求基因簇和样本簇指示矩阵
（指示矩阵中对应的值分别表示每个基因和每个样
本属于某个簇的概率，一般选择指示矩阵中概率最
大的值作为对应基因和样本所属的簇）．Ｙｕ等人［３３］

基于ＭＳＳＲＣＣ的目标方程优化多个簇上的均方残
差和ＮＣＩＳ中基于网络的基因加权方式，提出了一
种用于发现癌症亚型的双聚类算法ＮｅｔＢＣ（Ｎｅｔ
ｗｏｒｋａｉｄｅｄＢｉＣｌｕｓｔｅｒｉｎｇ），不同于ＮＣＩＳ，ＮｅｔＢＣ不
仅可以发现常量模式的簇，还可以发现共演变模式
的簇．

这些基于网络的双聚类算法通常都是直接利用
基因节点的度加权基因表达数据中的基因，这种方
式设置的权重易受基因互作网络中噪声互作的干
扰，影响聚类精度．此外，基因互作网络中存在大量
缺失互作［３４］，也影响聚类精度．而现有研究发现间
接互作的基因间也很可能共享相同的功能，构成生
物学通路，影响癌症的发生和发育［３５］．在分析已有
研究工作的基础上，本文提出一种基于网络正则化

的双聚类算法（ＮｅｔｗｏｒｋＲｅｇｕｌａｒｉｚｅｄＢｉＣｌｕｓｔｅｒｉｎｇ，
ＮｅｔＲＢＣ）．不同于已有结合基因网络的双聚类算
法，ＮｅｔＲＢＣ无需对基因进行加权，它不仅能够利用
基因间的间接互作和网络拓扑结构，还可以得到更
具有生物学意义和耦合性更好的基因簇和样本簇指
示矩阵．在多个癌症基因表达数据上的实验结果表
明ＮｅｔＲＢＣ比其它相关方法［８，１８，２０，３１，３３］能够更准确
地区分癌症亚型．

３　基于网络约束的双聚类算法
３１　最小化均方残差

癌症亚型在基因表达数据上一般对应五种类型
的簇：常量簇、行常量簇、列常量簇类、加法模型簇
和乘法模型簇［２４］．ＮＣＩＳ利用三元非负矩阵分解求
解簇的行指示矩阵和列指示矩阵［３１］．类似地，文
献［２２］和文献［２３］中的方法均利用矩阵的低秩表示
重构原始矩阵，没有结合均方残差，所以该类方法
只能挖掘常量簇，不能发现加法和乘法模型的簇；
此外，它们均基于基因表达数据引入惩罚项约束
基因簇和样本簇指示矩阵的稀疏分解，并未结合生
物网络数据．为挖掘上述５种类型的簇，受到ＣＣ［５］
和ＭＳＳＲＣＣ［２０］的启发，本文以均方残差为基准度量
簇中元素的相关性．

假设基因表达数据矩阵为犛∈!

犿×狀，犿为基因
数，狀表示样本数．犛中每个元素狊犻犼的均方残差可定
义为

犺犻犼＝（狊犻犼－狊～犐犼－狊～犻犑＋狊～犐犑）２ （１）
其中狊～犻犑表示的是狊犻犼所在簇的行均值：

狊～犻犑＝１
犑∑犼∈犑狊犻犼 （２）

狊～犐犼表示的是狊犻犼所在簇的列均值：
狊～犐犼＝１犐∑犻∈犐狊犻犼 （３）

狊～犐犑表示的是狊犻犼所在簇中所有元素的均值：
狊～犐犑＝１

犐犑∑犻∈犐，犼∈犑狊犻犼 （４）
其中犐和犑分别表示簇中基因和样本的集合，｜犐｜和
｜犑｜表示集合中基因和样本的个数，犺犻犼的值越小，则
簇的相关性越高，理想的残差为０．

在此基础上，本文定义基因簇指示矩阵犚和样
本簇指示矩阵犆．犚∈!

犿×犽∑
犽

犽′＝１
犚犻犽′（ ）＝１，其中犽表示

基因簇的个数，如果基因犻属于第犽′个簇则犚犻犽′＝１，
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否则犚犻犽′＝０；犆∈!

狀×犾∑
犾

犾′＝１
犆犼犾′（ ）＝１，其中犾表示样

本簇的个数，如果样本犼属于第犾′个簇，则犆犼犾′＝１，
否则犆犼犾′＝０．

假设第犽′个基因簇包含犿犽′个基因，犐犽′表示第

犽′个簇所含基因的集合，则有∑
犽

犽′＝１
犿犽′＝∑

犽

犽′＝１
犐犽′＝

犿，狊～犐犼可表示为

狊～犐犼＝∑
犽

犽′＝１
犚犻犽′１犿犽′

（犚Ｔ犛）犽′犼　　　　

＝∑
犽

犽′＝１
犚犻犽′（犚Ｔ犚）－１犽′犽′（犚Ｔ犛）犽′犼

＝（犚（犚Ｔ犚）－１犚Ｔ犛）犻犼＝Ψ１（犚）犻犼 （５）
其中（犚Ｔ犛）犽′犼＝∑犻′∈犐犽′犛犻′犼．

假设第犾′个样本簇包含狀犾′个样本，犐犾′表示第犾′
个簇的样本集合，则有∑

犾

犾′＝１
狀犾′＝∑

犾

犾′＝１
犐犾′＝狀，狊～犻犑可

表示为
狊～犻犑＝∑

犾

犾′＝１
（犛犆）犻犾′１狀犾′犆

Ｔ
犾′犼　　　　　

＝∑
犾

犾′＝１
（犛犆）犻犾′（犆Ｔ犆）－１犾′犾′犆Ｔ

犾′犼

＝（犛犆（犆Ｔ犆）－１犆Ｔ）犻犼＝Ψ２（犆）犻犼 （６）
其中（犛犆）犻犾′＝∑犼∈犐犾′犛犻′犼．

类似地狊～犐犑可表示为
Ψ３（犚，犆）犻犼＝（犚（犚Ｔ犚）－１犚Ｔ犛犆（犆Ｔ犆）－１犆Ｔ）犻犼＝狊～犐犑

（７）
结合式（１）和式（５）～（７），犛中犿狀个元素上的

均方残差总和为
Ψ（犚，犆）＝犛－Ψ１－Ψ２＋Ψ３２

＝（犐犿－犚（犚Ｔ犚）－１犚Ｔ）犛（犐狀－犆（犆Ｔ犆）－１犆Ｔ）２（８）
其中犚，犆０，犐犿∈!

犿×犿和犐狀∈!

狀×狀均为单位矩阵．
３２　结合基因互作网络信息

考虑到基因表达数据矩阵中基因个数普遍大于
样本数，样本之间的相似度很难衡量［１３］．部分算法
在聚类之前会先对基因进行筛选，如ＭＳＳＲＣＣ基于
基因表达谱的方差筛选基因，保留方差变化较大的
基因，因为这样的基因更有可能是致病基因，再在筛
选后的表达数据上定义均方残差损失函数．但是这
样的筛选很有可能将那些具有重要生物学意义的基
因筛掉，因为表达值变化很小的基因同样可能导致
疾病．基因／蛋白质互作网络对理解和研究癌症等复
杂疾病的模式具有重要作用［６］．因此，一些双聚类算

法结合基因互作网络辅助关键基因的选择，以期提
升癌症亚型的分类精度［２７，３１，３３］．如ＮＣＩＳ和ＮｅｔＢＣ
均通过结合基因互作网络和基因表达谱特征加权选
择基因，约束基因簇和样本簇矩阵优化求解．然而，
已有研究发现基因互作网络数据存在大量的缺失互
作和噪声互作［３５］，因此，利用基因网络选择加权关
键基因的可靠性有限，相应获取的聚类簇质量有限，
影响癌症亚型分类的精度．

研究发现存在间接互作的基因也很有可能共享
相同的功能、构成通路，影响疾病的发生，这些基因
也应该划分到同一个簇中［３５］．为此，本文引入正则
项如下：

１
２∑

犿

犻＝１，犼＝１
犚犻．－犚犼．犘犻犼　　　　　

＝∑
犿

犻＝１，犼＝１
犚犻．犘犻犼犚Ｔ

犻．－∑
犿

犻＝１，犼＝１
犚犻．犘犻犼犚Ｔ

犼．

＝∑
犿

犻＝１，犼＝１
犚犻．犘犻犻犚Ｔ

犻．－∑
犿

犻＝１，犼＝１
犚犻．犘犻犼犚Ｔ

犼．

＝ｔｒ（犚Ｔ（犇－犘）犚）＝ｔｒ（犚Ｔ犔犚） （９）
不同于Ｇｕ等人［３６］在流形假设的基础上利用样本特
征构建犽近邻图再定义正则化项，这种正则项易受
高维样本噪声特征的影响，本文直接利用基因互作
网络信息定义正则化项．式（９）中犘表示基因互作
网络的邻接矩阵，如果基因犻与基因犼存在互作，则
犘犻犼＝１，否则犘犻犼＝０；ｔｒ（）为矩阵的迹运算，犇犻犻＝
∑犼犘犻犼是一个对角矩阵，犔＝犇－犘是图拉普拉斯矩
阵［３７］．最小化式（９）可以使得具有较强交互（犘犻犼＞０）
的成对基因（基因犻和基因犼）对应的基因簇指示矩
阵犚犻．和犚犼．更可能相似，这对基因更可能划分到
同一个簇中，因为存在互作的基因更可能共享相同
的功能，构成生物学通路．需要说明的是，基因表
达数据预处理阶段的方差分析能够识别出表达值
明显异常的致病基因，这类基因通常是对疾病产
生存在较大影响的单个基因，这类基因在双聚类
时会被划分到与其表达最相似的基因簇中．值得
指出的是，式（９）还考虑了基因间的间接互作，若
犘犻犼＞０和犘犼犽＞０但犘犻犽＝０，最小化式（９）也会使得
对应的犚犻．和犚犽．相似，因为间接互作的基因也可能
参与到同一个生物学通路中，影响癌症的发生和发
展．这表明式（９）定义的基于基因网络的正则项不仅
能够利用网络的拓扑结构信息，还能在一定程度上
克服缺失互作的影响和减少噪声互作的误导．

在上述分析的基础上，结合式（８）和（９），可得
ＮｅｔＲＢＣ的目标方程：
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Φ（犚，犆）＝Ψ（犚，犆）＋λｔｒ（犚Ｔ犔犚） （１０）
其中λ０为正则化系数，从式（１０）可以发现基因网
络可以调节基因簇指示矩阵犚的优化分解，进而约
束指导样本簇指示矩阵犆的优化．后文的实验会证
明引入式（９）定义的基于基因网络的正则项可显著
地提升双聚类的性能和癌症亚型分类的精度．
３３　目标方程求解

为求解犚和犆，ＮｅｔＲＢＣ采用一种类似期望最
大化［３８］的方法分别固定犚（或犆），再迭代交替更新
犆（或犚），直至达到指定迭代次数或均方残差小于设
定的阈值．目标方程求解的收敛性分析参见附录１．
具体求解方案如下：
令犡１＝犛（犐狀－犆（犆Ｔ犆）－１犆Ｔ），犡２＝（犚Ｔ犚）－１犚Ｔ犡１，假
定犆已知，则原目标方程可化简为以犚为参数的目
标函数：
犙（犚）＝犡１－犚犡２２＋λｔｒ（犚Ｔ犔犚）
　　＝ｔｒ（犡Ｔ

１犡１－２犡Ｔ
１犚犡２＋犡Ｔ

２犚Ｔ犚犡２）＋
　　　λｔｒ（犚Ｔ犔犚）

ｓ．ｔ．犚０，∑
犽

犽′＝１
犚犻，犽′＝１

（１１）

令α∈!

犿×犽为犚的拉格朗日乘子，则以犚为参数的
拉格朗日函数为

犔（犚，α）＝犙（犚）－ｔｒ（α犚Ｔ） （１２）
令犔（犚）犚＝０得到式（１３）：

α＝２λ犔犚－２犃＋２犚犅 （１３）
其中犃＝犡１犡Ｔ

２，犅＝犡２犡Ｔ
２．由ＫａｒｕｓｈＫｕｈｎＴｕｃｋｅｒ

（ＫＫＴ）［３９］条件，令α犻犼犚犻犼＝０可得：
（λ犔犚－犃＋犚犅）犻犼犚犻犼＝０ （１４）

令犔＝犔＋＋犔－，犃＝犃＋＋犃－，犅＝犅＋＋犅－，其中
犃＋＝（｜犃｜＋犃）／２，犃－＝（｜犃｜－犃）／２，犅＋，犅－类似
的定义．可得式（１５）：
（λ犔＋犚－λ犔－犚－犃＋＋犃－＋犚犅＋－犚犅－）犚＝０（１５）
由此可得犚的更新公式：

犚犻犽′＝犚犻犽′
［λ犔－犚＋犃＋＋犚犅－］犻犽′
［λ犔＋犚＋犃－＋犚犅＋］槡 犻犽′

（１６）

令犡３＝（犐犿－犚（犚Ｔ犚）－１犚Ｔ）犛，犡４＝犡３犆（犆Ｔ犆）－１．
假定犚已知，可得以犆为参数的目标函数：

　

犙（犆）＝犡３－犡４犆Ｔ２＋λｔｒ（犚Ｔ犔犚）
　　＝ｔｒ（犡Ｔ

３犡３－２犡Ｔ
３犡４犆Ｔ＋犆犡Ｔ

４犡４犆Ｔ）＋
　　　λｔｒ（犚Ｔ犔犚）

ｓ．ｔ．犆０，∑
犾

犾′＝１
犆犼，犾′＝１

（１７）

令β∈!

狀×犾为犆（犆０）的拉格朗日乘子，则以犆为
参数的拉格朗日函数为

犔（犆，β）＝犙（犆）－ｔｒ（β犆Ｔ） （１８）
令犔（犆）犆＝０可得：

β＝－犇＋犆犉 （１９）
其中犇＝犡Ｔ

３犡４，犉＝犡Ｔ
４犡４．由ＫＫＴ条件，令β犻犼犆犻犼＝０

可得：
（犇－犆犉）犻犼犆犻犼＝０ （２０）

令犇＝犇＋＋犇－，犉＝犉＋＋犉－，其中犇＋＝（｜犇｜＋
犇）／２，犇－＝（｜犇｜－犇）／２，犉＋和犉－类似定义，可得：

（犇＋－犇－＋犆犉＋－犆犉－）犻犼犆犻犼＝０ （２１）
由此可得犆的更新公式：

犆犼犾′＝犆犼犾′
［犇＋＋犆犉－］犼犾′
［犇－＋犆犉＋］犼槡 犾′

（２２）
在上述分析和算法优化求解的基础上，本文给

出ＮｅｔＲＢＣ算法的一般流程，如算法１所示．
算法１．　ＮｅｔＲＢＣ．
输入：基因表达矩阵犛；基因簇个数犽

样本簇个数犾；基因互作网络犘
输出：基因簇指示矩阵犚，样本簇指示矩阵犆
１．犔←基于互作网络犘计算拉普拉斯矩阵
２．犚，犆←Ｉｎｉｔ（犚，犆，犽，犾）／／初始化犚，犆
３．ＷＨＩＬＥ（ｎｏｔｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ）
４．　犚犻犽′←狌狆犱犪狋犲（犚犻犽′）／／利用式（１６）更新犚
５．　犆犼犾′←狌狆犱犪狋犲（犆犼犾′）／／利用式（２２）更新犆
６．ＥＮＤＷＨＩＬＥ

４　实验分析
４１　在癌症亚型已知的基因表达数据集上的实验

本实验采用６个已知癌症亚型的基因表达数
据集进行实验，表１中列出了这些数据集的相关
信息．其中，Ｂｒｅａｓｔ为乳腺癌数据集，包含３种亚型，
各样本数量为３４、４４、２０；ＤＬＢＣＬ是弥漫大Ｂ细胞
淋巴瘤数据集，包含了４种亚型，各样本数量为２２、
３９、２５、５０；Ｍｕｌｔｉ是混合了４种不同癌症亚型的数
据集，各样本数量为２６、２６、２３、２８；ＡＬＬ是急性淋
巴细胞白血病数据集，包含了３种亚型，各样本数
量为１９、１１、８；ＴＯＸ为混合了４种癌症亚型的基因
表达数据，各样本数量为４５、４５、３９、４２；Ｌｉｖｅｒ是
肝癌数据集，包含４种亚型，各样本数目为６７、３２、
２１、２．
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表１　癌症亚型已知的基因表达数据集
数据集 来源 亚型种类 样本个数 基因个数
Ｂｒｅａｓｔ ［４１］ ３ ９８ １２１３
ＤＬＢＣＬ ［４２］ ４ １２９ ３７９５
Ｍｕｌｔｉ ［４２］ ４ １０３ ５５６５
ＡＬＬ ［４３］ ３ ３８ ５５７１
ＴＯＸ ［４４］ ４ １７０ ５７４８
Ｌｉｖｅｒ ［４５］ ４ １２２ ８７９９

由于上述数据集中基因与具体癌症亚型的关联
信息未知，所以本文针对样本的聚类结果进行评价
分析．本文从ＢｉｏＧＲＩＤ数据库［４０］（访问日期：２０１７
４３０）下载了初始的基因互作网络，并根据不同数据
集中的相关基因，筛选出其对应的基因互作网络犘．

本文采用聚类中常用的度量指标ＲａｎｄＩｎｄｅｘ
（犚犐）［４６］、犉１ｍｅａｓｕｒｅ［４７］、犃犮犮狌狉犪犮狔和犖犕犐［４８］评价
癌症亚型分类的效果．为了确定基因的聚类个数，本
文在每种个数设置下独立运行了５０次犽ｍｅａｎｓ算
法，再基于一致性聚类算法［１０］选择共表型相关系
数［４９］最大时的犽作为基因的聚类个数，样本簇个
数ｌ取真实的亚型个数，犽和ｌ的取值如表２．

表２　基因簇个数犽和样本簇个数犾
数据集 犽 犾
Ｂｒｅａｓｔ ５ ３
ＤＬＢＣＬ ７ ４
Ｍｕｌｔｉ ８ ４
ＡＬＬ ５ ３
ＴＯＸ ６ ４
Ｌｉｖｅｒ ６ ４

为了分析引入网络正则化项的贡献，本文首先
对系数λ设置搜索空间为１０－２～１０８，从１０－２开始
每次扩大１０倍．本文在６个数据集上对比λ＝０，即
不加入网络正则化项和ＮｅｔＲＢＣ的运行结果．值
得指出的是，ＮｅｔＲＢＣ（λ＝０）与ＮｅｔＢＣ不同，ＮｅｔＢＣ
加权基因，而ＮｅｔＲＢＣ（λ＝０）没有．图１是在评价度
量犚犐（１０次独立运行的均值）下的实验结果；图２
是在评价度量犉１ｍｅａｓｕｒｅ下的实验结果．从图中
可以看出，随着λ增大到１０５左右，ＮｅｔＲＢＣ不仅比
ＮｅｔＲＢＣ（λ＝０）获得更好的聚类结果，其方差也逐步
减小．这是因为存在的直接互作或间接互作的基因
更有可能共享相同的功能、构成通路，影响疾病的发
生，而λ的增大使得基因互作网络对基因簇指示矩
阵和样本簇指示矩阵的约束指导作用更大．从图１
和图２中的结果可知在基因表达数据上结合基因互
作网络，可以降低基因表达数据中噪声的干扰，提升
双聚类性能，进而提高癌症亚型的分类精度．由于基
因互作网络本身存在缺失互作和噪声互作，各种疾
病相关的基因互作模式存在差异，所以对于不同的
数据集，引入基因互作网络的贡献效果不同且最优
的λ设置也不同．例如在Ｂｒｅａｓｔ和ＡＬＬ数据集上，
当λ取１００～１０２时，结果的精度有所下降，为此，可
通过调节λ优化基因互作网络对双聚类效果的贡
献．与ＮＣＩＳ和ＮｅｔＢＣ直接利用基因网络加权基因
的方式相比，本文的方法更为灵活和合理．

图１　ＮｅｔＲＢＣ在不同λ参数值下的犚犐
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图２　ＮｅｔＲＢＣ在不同λ参数值下的犉１ｍｅａｓｕｒｅ
为进一步对比分析ＮｅｔＲＢＣ的性能，本文选择

ＮｅｔＢＣ［３３］、ＮＣＩＳ［３１］、ＮＭＴＦ［８］、ＭＳＳＲＣＣ［２０］、ＳＢＣ［１８］和
犽ｍｅａｎｓ作为对比算法，因为ＣＣ［５］、ＱＵＢＩＣ［２５］和
ＳＧＦＡ［２６］找到的双聚类簇存在重叠，而本文采用的

真实数据集中一个病人只有一个癌症亚型标记，所
以本文不与这三个方法对比．本文在每个数据集独
立运行这些对比算法１０次，并将对应结果汇报在
表３～表６中．

表３　对比算法在已知癌症亚型基因表达数据上的实验结果（犚犐）
算法 Ｂｒｅａｓｔ ＤＬＢＣＬ Ｍｕｌｔｉ ＡＬＬ ＴＯＸ Ｌｉｖｅｒ

ＮｅｔＲＢＣ ０７９１１±００１１ ０６９２３±００１０ ０７３６３±００１８ ０６７６７±００１７ ０６５９３±００１７ ０．５３４７±０．０１６
ＮｅｔＢＣ ０．７２０３±０．０１８ ０．６２６３±０．０１６ ０．７０１８±０．０１３ ０．６１４７±０．０１２ ０．６４３７±０．０１３ ０５６７０±００１９
ＮＣＩＳ ０．６７０４±０．０１２ ０．６１２９±０．００４ ０．６３２３±０．００３ ０．６２９６±０．００９ ０．６３１６±０．００４ ０．５５８２±０．０１２
ＮＭＴＦ ０．５９８２±０．０１８ ０．６２３７±０．０１０ ０．６５８７±０．０１５ ０．６１４９±０．０１５ ０．６２７１±０．００３ ０．５４９３±０．０１２
ＭＳＳＲＣＣ ０．７００８±０．０１３ ０．６３０５±０．００５ ０．６６６２±０．０１７ ０．６２３８±０．０１５ ０．６５４１±０．０１２ ０．５２３５±０．０１４
ＳＢＣ ０．４１２４±０．０００ ０．４１７９±０．０００ ０．６４８８±０．０１７ ０．３６１３±０．０００ ０．６３１７±０．００１ ０．４１１１±０．０００
犽ｍｅａｎｓ ０．７７５２±０．０１２ ０．６１１９±０．０１４ ０．６４２９±０．０１５ ０．６１１０±０．０１９ ０．６３４８±０．０１６ ０．５４１３±０．０１５

表４　对比算法在已知癌症亚型基因表达数据上的实验结果（犉１犿犲犪狊狌狉犲）
算法 Ｂｒｅａｓｔ ＤＬＢＣＬ Ｍｕｌｔｉ ＡＬＬ ＴＯＸ Ｌｉｖｅｒ

ＮｅｔＲＢＣ ０７７７６±００１２ ０３９０２±００１３ ０５２３５±００１８ ０．５２８６±０．０１２ ０．３３６９±０．０１５ ０．３７４２±０．０１１
ＮｅｔＢＣ ０．６６２２±０．０１２ ０．３１２７±０．０１６ ０．４３４１±０．０１０ ０．４２６３±０．０１４ ０．３０７９±０．０１６ ０．３５８５±０．０１２
ＮＣＩＳ ０．６４７９±０．００９ ０．２７００±０．００７ ０．３１８７±０．０１２ ０．４７１１±０．０１２ ０．２５５４±０．０１０ ０．３７２０±０．０１３
ＮＭＴＦ ０．６５７８±０．００９ ０．２９０１±０．０１５ ０．３５５７±０．０１６ ０．４５４０±０．０１５ ０．２４９９±０．００６ ０．３４８１±０．０１５
ＭＳＳＲＣＣ ０．６７０４±０．０１８ ０．３２１２±０．０１０ ０．４０７８±０．０１４ ０．４４８１±０．０１３ ０．３１５６±０．０１８ ０．３６５１±０．０１２
ＳＢＣ ０．５８３９±０．０００ ０．３７３９±０．０００ ０．４４７１±０．００９ ０５３０８±００００ ０３４５８±０００１ ０４５６４±００００
犽ｍｅａｎｓ ０．７４８９±０．０１７ ０．３０８５±０．０１４ ０．３３９０±０．０１３ ０．４４０８±０．０１２ ０．３１６２±０．０１７ ０．３７３５±０．０１５

表５　对比算法在已知癌症亚型基因表达数据上的实验结果（犃犮犮狌狉犪犮狔）
算法 Ｂｒｅａｓｔ ＤＬＢＣＬ Ｍｕｌｔｉ ＡＬＬ ＴＯＸ Ｌｉｖｅｒ

ＮｅｔＲＢＣ ０９３７３±００１０ ０４９３６±０００９ ０７７５０±００１５ ０．７１０６±０．０１４ ０．４６５３±０．０１３ ０５５０３±００１３
ＮｅｔＢＣ ０．８６９４±０．０１１ ０．４５２７±０．０１３ ０．６３１３±０．０１２ ０．５９７４±０．０１２ ０．４０８２±０．０１１ ０．４３４４±０．０１３
ＮＣＩＳ ０．７７６５±０．０１８ ０．３５５０±０．０２０ ０．５９６９±０．０１３ ０．５０７９±０．０１２ ０．３３５７±０．０１３ ０．４７７９±０．０１５
ＮＭＴＦ ０．８３５７±０．０１３ ０．３９６１±０．０１１ ０．５０００±０．０１１ ０．６１５８±０．０１５ ０．３２８７±０．０１３ ０．４１４８±０．０１１
ＭＳＳＲＣＣ ０．７９６９±０．０１６ ０．４７６７±０．０１３ ０．５５９４±０．０１１ ０．７１５８±０．０１２ ０．４８０１±０．０１０ ０．５１７２±０．０１２
ＳＢＣ ０．５５００±０．０１６ ０．４６９０±０．０１５ ０．５１２５±０．０１２ ０．７０５３±０．０１３ ０５７０８±０００３ ０．５１９７±０．０００
犽ｍｅａｎｓ ０．８２５５±０．００８ ０．４３１８±０．０１４ ０．５１２５±０．０１１ ０７２３７±００１２ ０．４８１３±０．０１１ ０．５０６７±０．０１７
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表６　对比算法在已知癌症亚型基因表达数据上的实验结果（犖犕犐）
算法 Ｂｒｅａｓｔ ＤＬＢＣＬ Ｍｕｌｔｉ ＡＬＬ ＴＯＸ Ｌｉｖｅｒ

ＮｅｔＲＢＣ ０５８０６±０００８ ０１５５６±００１６ ０５５９１±０００５ ０．３５０３±０．０１１ ０１６７４±００１５ ０．１３７４±０．０１５
ＮｅｔＢＣ ０．５０２１±０．０１２ ０．１０９７±０．０１７ ０．３７６５±０．０１８ ０．２１６２±０．０１１ ０．０８０１±０．０１１ ０．０９４７±０．０１４
ＮＣＩＳ ０．２１８２±０．０１９ ０．０３７４±０．０１８ ０．２８７７±０．０１１ ０．１３５７±０．０１７ ０．０２３５±０．０１８ ０．１１０８±０．０１２
ＮＭＴＦ ０．３３６４±０．０１３ ０．０７３７±０．０１６ ０．２２５４±０．０１６ ０．２４７４±０．０１４ ０．０１９８±０．０１０ ０．０８１３±０．０１１
ＭＳＳＲＣＣ ０．５２７４±０．０１９ ０．１４６２±０．０１５ ０．３３８４±０．０１０ ０５５５２±００１１ ０．１２８９±０．０１０ ０１５７６±００１０
ＳＢＣ ０．２４８４±０．０００ ０．１４７６±０．０００ ０．４９８４±０．０１６ ０．０１４５±０．０００ ０．１１６９±０．００１ ０．１４９８±０．０１２
犽ｍｅａｎｓ ０．５６４７±０．０１４ ０．１２０７±０．００４ ０．２７４２±０．０１８ ０．５４０２±０．０１７ ０．１３８６±０．０１５ ０．１５０４±０．０１２

图３　不同算法在Ｂｒｅａｓｔ数据集上获取的双聚类结果的热图（行表示基因，列表示样本）

从表３中犽ｍｅａｎｓ与ＮｅｔＲＢＣ的犚犐结果可以
看出，随着基因维度的增加，ＮｅｔＲＢＣ和犽ｍｅａｎｓ的
性能均有所下降，这是由于基因数量大使得样本之
间相似性的度量不准确，进而影响了这些聚类算法
的精度．犽ｍｅａｎｓ比ＮｅｔＲＢＣ的性能下降速度更快
的原因是它基于所有的基因度量样本之间的相似
度，而ＮｅｔＲＢＣ仅利用部分基因．从表３中ＮｅｔＢＣ、
ＮＣＩＳ和ＮＭＴＦ的对比结果可以看出，利用了基因
互作网络信息的ＮｅｔＢＣ和ＮＣＩＳ相对ＮＭＴＦ在大
部分数据集上均有所提升，表明结合基因互作网络
数据可以提升疾病亚型的分类精度．然而，提升的幅
度不是很明显，这是因为ＮｅｔＢＣ和ＮＣＩＳ基于基因
互作网络加权基因，网络本身存在缺失和噪声互作，
误导了基因的加权．ＮｅｔＲＢＣ通过定义基于基因互
作网络的正则项调控基因簇和样本簇指示矩阵分
解，在一定程度上减轻了网络中缺失互作的影响，同
时也降低了噪声互作的干扰，所以其提升效果相对
ＮｅｔＢＣ和ＮＣＩＳ更显著．从表４中犉１ｍｅａｓｕｒｅ的结

果来看，虽然ＭＳＳＲＣＣ没有结合基因互作网络，但
它的结果有时候优于结合基因网络的ＮＣＩＳ，这是
因为ＭＳＳＲＣＣ不仅能够发现常量簇还能发现共演
变的簇，而ＮＭＴＦ和ＮＣＩＳ仅能挖掘常量簇．在
犉１ｍｅａｓｕｒｅ指标上，ＳＢＣ表现较好，这是由于ＳＢＣ
在双聚类之前先对原始矩阵进行了特征分解和重构，
降低了噪声的干扰，所以它在一些数据集上获得了较
其它算法更好的性能．但是由于数据集来自不同的
基因芯片且经过不同的预处理，ＳＢＣ的特征分解和
重构仅在部分数据集上有效，而在其它数据集上的结
果仍不及ＮｅｔＲＢＣ．在Ｌｉｖｅｒ数据集上，ＮｅｔＲＢＣ、
ＮｅｔＢＣ、ＭＳＳＲＣＣ和ＳＢＣ分别在不同的评价度量上
获得最好的结果，ＮｅｔＲＢＣ在整体上依然获得比这些
方法更好的结果．这些评价度量从不同的角度评价聚
类结果，一个算法很难在各个角度都超越另外一个算
法，也很难在不同数据集上均超越另一个算法．

为了更好地展示双聚类的结果，本文将各个算法
在Ｂｒｅａｓｔ数据集上的聚类结果用热图的方式在图３
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中进行展示．图中行表示基因，列表示样本，块结构
是一个双聚类簇，表示部分基因在部分样本上的表
达值具有较强的相关性，从图中可以看出，ＮｅｔＲＢＣ
发现的双聚类簇的块结构不仅相对其他算法更明显，
而且遍布整个基因表达矩阵，而ＮｅｔＢＣ和ＮＭＴＦ偏
向于基因表达矩阵的右侧，块结构也不明显．值得指
出的是，癌症亚型的产生和发育过程是多层面因素
共同作用的结果，因此仅利用基因表达数据只能从
图３中粗略地区分出各种癌症亚型．

为了进一步证明ＮｅｔＲＢＣ对缺失互作和噪声互
作具有较好的鲁棒性，本文在Ｂｒｅａｓｔ数据集上进行
如下实验：（１）随机增加基因互作网络中的边；
（２）随机删除基因互作网络中的边；（３）同时等量随
机删除和增加基因互作网络中的边．在以上三种设

置下，比较三种算法的性能，并将结果报告在图４
中．从图４可以看出，ＮｅｔＲＢＣ、ＮｅｔＢＣ和ＮＣＩＳ在一
定程度上都受到了缺失互作和噪声互作的影响，结果
均有所波动，但是ＮｅｔＲＢＣ的结果明显优于ＮｅｔＢＣ
和ＮＣＩＳ，波动更小，这说明ＮｅｔＲＢＣ对基因互作网
络的变化更鲁棒，原因是基于网络正则项的
ＮｅｔＲＢＣ能够较好的利用基因网络的拓扑结构信
息，而ＮｅｔＢＣ和ＮＣＩＳ基于网络结构加权基因，易受
噪声和缺失互作的影响．此外，我们还发现在某些情
况下随机加入或者删除一些边时，以上三种算法均出
现精度上升的现象，这是因为基因互作网络本身存在
缺失互作和噪声互作，随机增加边可能会填充部分缺
失互作，而随机删除边可能会去除部分噪声互作，从
而提升基因互作网络本身的质量，提高聚类精度．

图４　随机增加或剔除基因网络中互作边对ＮｅｔＲＢＣ、ＮｅｔＢＣ和ＮＣＩＳ性能的影响（Ｂｒｅａｓｔ数据集上）

上述对比实验进一步证明，引入基于基因互作
网络的正则项可更准确地发现癌症亚型；与利用基
因网络加权基因的方法相比，本文的方法对双聚类
算法性能的提升更为显著．
４２　在犜犆犌犃癌症基因表达数据集上实验

本文还从ＴＣＧＡ［５０］数据库下载了乳腺癌（Ｂｒｅａｓｔ
ｉｎｖａｓｉｖｅＣａｒｃｉｎｏｍａ，ＢＲＣＡ）和肺癌（Ｌｕｎｇｃａｎｃｅｒ，
ＬＵＮＧ）的大规模癌症基因表达数据和相关的临床
数据，并从ＢｉｏＧＲＩＤ下载了相关基因之间的互作数
据．这２个数据集中的癌症亚型未知，参照ＮＣＩＳ和
ＮｅｔＢＣ，本文通过临床特征来评估聚类结果的质量．
原始的ＢＲＣＡ数据集包含１２１５个样本，２０５３０个基
因，本文选择４个临床特征：ＡＣＪＪｓｔａｇｅ、ＮｏｄｅＣｏｄｅ、
Ｔｕｍｏｒ百分比和Ｓｕｒｖｉｖａｌ．有些样本的临床信息是

缺失的，本文剔除这些样本后，基于７７９个样本和
２０５３０个基因进行实验．原始ＬＵＮＧ数据集包含
１１２４个样本，２０５３０个基因，本文选择４个临床特
征：Ｎｅｃｒｏｓｉｓ百分比、ＴｕｍｏｒＣｅｌｌ百分比、Ｔｕｍｏｒ
Ｎｕｃｌｅｉ百分比和Ｓｕｒｖｉｖａｌ．剔除临床特征缺失的样
本，最终基于９０１个样本和２０５３０个基因进行实
验．为了确定基因和样本的簇个数，本文选择犽∈
［３，１２］，犾∈［３，８］，对于不同的犽，犾组合独立运行
犽ｍｅａｎｓ５０次，再基于一致性聚类算法选择共表型
相关系数［４９］最大时的犽与犾组合．具体地，在ＢＲＣＡ
数据集上本文设置犽＝８，犾＝４；在ＬＵＮＧ数据集上
设置犽＝６，犾＝４．

在完成上述实验设置后，本文同样分别在ＢＲＣＡ
和ＬＵＮＧ数据集上独立运行６个相关的对比算法，
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这些算法参数设置与前一节一样．此外，本文还从
ＴＣＧＡ下载了ｍＲＮＡ和ＤＮＡ甲基化数据，并与
ＣｏｎＣ［１０］、ＰＩＮＳ［２８］、ＳＮＦ［２９］和ｉＣｌｕｓｔｅｒＰｌｕｓ［３０］这四
个单聚类集成方法进行实验对比，表７、表８分别汇
报了这些算法在不同临床指标下的检验值．
表７　对比算法在犜犆犌犃乳腺癌数据集上临床特征的狆狏犪犾狌犲
算法 ＡＣＪＪ ＮｏｄｅＣｏｄｅ Ｔｕｍｏｒ Ｓｕｒｖｉａｌ

ＮｅｔＲＢＣ １．５２２８Ｅ０３８８７９８Ｅ０５３７２７８Ｅ０６３．１６５６Ｅ０２
ＮｅｔＢＣ ４．４１０６Ｅ０２８．９１０４Ｅ０３２．９００６Ｅ０２１．１２９３Ｅ０１
ＮＣＩＳ ６．３８６２Ｅ０４６．３８６２Ｅ０４５．２１３７Ｅ０６７．０２９７Ｅ０２
ＮＭＴＦ ４．１９０９Ｅ０４１．０４０８Ｅ０４３．６９１３Ｅ０３７．５１４２Ｅ０２
ＭＳＳＲＣＣ ７．５８４５Ｅ０４１．２３９２Ｅ０４３．３０６９Ｅ０５４．４５１４Ｅ０２
ＳＢＣ ４．３５６５Ｅ０１４．７６９９Ｅ０２１．４６０６Ｅ０１１．２６６８Ｅ０１
犽ｍｅａｎｓ ６．３８６２Ｅ０４１．０４０８Ｅ０４４．１９０９Ｅ０４７．０２９７Ｅ０２
ＣｏｎＣ ４．７２３７Ｅ０３３．５９２５Ｅ０４５．６８３５Ｅ０４６．６９４８Ｅ０２
ＰＩＮＳ ９１９３７Ｅ０５７．５４０４Ｅ０２８．８５３５Ｅ０４５．３７５６Ｅ０３
ＳＮＦ ９．８６８２Ｅ０４８．４９８２Ｅ０３７．６１３１Ｅ０３２８０４７Ｅ０３
ｉＣｌｕｓｔｅｒＰｌｕｓ３．３７５９Ｅ０３６．８８１５Ｅ０３７．０５９３Ｅ０３８．８６３４Ｅ０３

表８　对比算法在犜犆犌犃肺癌数据集上临床特征的狆狏犪犾狌犲
算法 ＮｅｃｒｏｓｉｓＴｕｍｏｒＣｅｌｌｓＴｕｍｏｒＮｕｃｌｅｉＳｕｒｖｉａｌ

ＮｅｔＲＢＣ ４７２９０Ｅ０２７３４２６Ｅ０３２．８３７３Ｅ０２１．１３７６Ｅ０２
ＮｅｔＢＣ １．７８９４Ｅ０１３．２９６９Ｅ０２３．４２１０Ｅ０２３．２９７８Ｅ０２
ＮＣＩＳ ９．５７３０Ｅ０２６．１２６６Ｅ０２３．４３３１Ｅ０１１．７８８６Ｅ０１
ＮＭＴＦ １．８９６４Ｅ０１４．２２８５Ｅ０２１．８８７９Ｅ０１３．４６６３Ｅ０１
ＭＳＳＲＣＣ ８．６４０７Ｅ０２６．６３６２Ｅ０２２．３４４０Ｅ０３５．３０１８Ｅ０２
ＳＢＣ １．０９１６Ｅ０１２．３１９１Ｅ０２８．５６６２Ｅ０１７．１７４６Ｅ０１
犽ｍｅａｎｓ ７．０３８５Ｅ０２１．６２３４Ｅ０２２９２１１Ｅ０３２．３５２２Ｅ０２
ＣｏｎＣ ７．０９３６Ｅ０２６．５５１０Ｅ０２５．９７４４Ｅ０２７．５１２７Ｅ０２
ＰＩＮＳ ７．５４６９Ｅ０２９．２６１２Ｅ０３３．４０３９Ｅ０２５５０９５Ｅ０３
ＳＮＦ ７．６０２５Ｅ０１１．１９００Ｅ０２５．８５２７Ｅ０３３．０５９６Ｅ０２
ｉＣｌｕｓｔｅｒＰｌｕｓ６．７９７０Ｅ０２４．９８３６Ｅ０２２．２３８１Ｅ０２４．９９０８Ｅ０２

本文对临床特征Ｓｕｒｖｉｖａｌ做对数秩检验，其他
临床特征做卡方检验，并将卡方检验得到的狆ｖａｌｕｅ
用Ｂｅｎｊａｍｉｎｉ和Ｈｏｃｈｂｅｒｇ方法［５１］进行了调整．不
同癌症亚型的临床特征存在明显的差异性，通过检
验之后得到的狆ｖａｌｕｅ越小，表明聚类结果越显著，
聚类效果越好．从表中可以看出ＮｅｔＲＢＣ在多个临
床特征上狆ｖａｌｕｅ为最小，且小于显著性水平０．０５，
表明ＮｅｔＲＢＣ相对于其它算法能更有效地利用基因
互作关系区分癌症亚型，聚类效果相对其他算法更
为显著．不同于ＮｅｔＲＢＣ使用基因互作信息作为先
验知识指导聚类，ＰＩＮＳ、ＳＮＦ和ｉＣｌｕｓｔｅｒＰｌｕｓ融合
了多源数据进行癌症亚型分类．从表７、表８可知，
ＰＩＮＳ和ＳＮＦ在ＢＲＣＡ数据集上分别在ＡＣＪＪ和生
存分析的临床特征上取得最好结果，ＰＩＮＳ在
ＬＵＮＧ数据集的生存分析中同样取得最好结果，说
明整合多源数据可以提高预测精度．但在其他临床
特征上ＮｅｔＲＢＣ仍优于这些算法，是因为这些集成
方法在整合多源数据的过程中仍然存在一定的不

足．ｉＣｌｕｓｔｅｒＰｌｕｓ通过选择基因减少时间复杂度，但
使得其结果依赖于挑选的基因；ＳＮＦ基于图的融合
和核方法聚类集成整合数据，但它对参数比较敏感；
ＰＩＮＳ没有考虑不同癌症基因组数据在亚型分类时
的差异贡献，而且它为了增加算法鲁棒性，针对单源
数据运行多次基础聚类算法，增加了时间耗费［２８］．
此外，上述基于单聚类集成的方法无法同时对基因
和样本进行聚类．

综合上述实验结果，本文认为引入基因互作
网络指导双聚类可以显著地提升双聚类的性能，
ＮｅｔＲＢＣ能较已有相关双聚类算法更准确地发现癌
症亚型．
４３　时间复杂度分析

结合３．３小节可知，ＮｅｔＲＢＣ计算犡１和犡２对应
的时间复杂度分别为犗（狀犾２＋狀２犾＋狀２＋犿狀２），
犗（犿犽２＋犿狀犽），计算犃和犅总共的时间复杂度为
犗（犿狀犽＋狀犽２），更新犚的时间复杂度为犗（犿２犽＋
犿犽＋犿犽２）；计算犡３和犡４对应的时间复杂度分别为
犗（犿犽２＋犿２犽＋犿２＋犿２狀），犗（狀犾２＋犿狀犾），计算犇和
犉总共的时间复杂度为犗（犿狀犾＋犿犾２），更新犆的
时间复杂度为犗（狀犾＋狀犾２）．因为犽犿，犾狀且犿
通常都远大于狀，假设迭代次数为犜，ＮｅｔＲＢＣ总的
时间复杂度为犗（犜（２犿狀（犽＋犾）＋犿狀（犿＋狀）＋
犿２犽＋狀犾２））．

本文记录了６种对比算法在８个数据集上的运
行时间，并报告在图５和图６中．所有算法均基于
Ｍａｔｌａｂ２０１４ａ（６４ｂｉｔ）实现．在前６个已知癌症亚型的
数据集上，实验运行平台配置为：Ｗｉｎｄｏｗｓ７，８ＧＢ
ＲＡＭ，Ｉｎｔｅｒ（Ｒ）Ｃｏｒｅ（ＴＭ）ｉ５４５９０；在ＴＣＧＡ数据
集上的运行平台配置为：ＣｅｎｔＯＳｒｅｌｅａｓｅ６．９，Ｉｎｔｅｌ
ＸｅｏｎＥ５２６７８ｖ３，２５６ＧＢＲＡＭ．

ＮｅｔＲＢＣ、ＮｅｔＢＣ和ＮＣＩＳ均是结合了基因网络
的双聚类算法，ＮｅｔＲＢＣ相对ＮｅｔＢＣ和ＮＣＩＳ平均
用时少了约１０％～２０％，但精度提升了至少５％以
上．这是因为ＮｅｔＢＣ和ＮＣＩＳ利用基因网络对基因
进行加权，在迭代加权的过程中多次使用犘，而
ＮｅｔＲＢＣ仅在更新犚时使用犘．ＮＭＴＦ为基本的三
元非负矩阵分解，没有考虑加权基因和网络正则化
项，所以时间花费较ＮｅｔＲＢＣ、ＮｅｔＢＣ和ＮＣＩＳ都
小．ＭＳＳＲＣＣ采用了类似犽ｍｅａｎｓ的方法分别优化
基因簇和样本簇指示矩阵，所以其速度较快，仅次于
犽ｍｅａｎｓ．ＳＢＣ由于需要通过奇异值分解分析原始
数据，随着矩阵规模的增加，时间耗费非常大，所以
它的时间花费最大．犽ｍｅａｎｓ本身时间复杂度较低，
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且只对癌症亚型样本进行聚类分析，所以运行时间
最小．上述实验结果表明ＮｅｔＲＢＣ不仅能够保持较
高的效率，还能比相关算法获得更好的癌症亚型分
类效果．

图５　对比算法在６个已知癌症亚型数据集上的运行时间

图６　对比算法在２个ＴＣＧＡ数据集上的运行时间

５　总结与展望
癌症亚型分类是实现癌症个性化治疗的重要组

成部分．为准确区分癌症亚型，本文提出一种基于基
因网络正则化的双聚类算法ＮｅｔＲＢＣ．研究发现利
用基因互作网络构建正则化项约束指导基因簇指示
矩阵的分解，能够有效地利用基因间的间接互作和
网络拓扑结构，降低基因互作网络中缺失互作和噪
声互作的影响，进而有效提升癌症亚型聚类精度．癌
症的产生和发育过程是多层面因素共同作用的结
果，仅利用基因表达谱数据很难全面揭示癌症的高
度异质性，因此，如何整合多源数据包括ｍｉＲＮＡ以
及ＣＮＶ数据对癌症亚型进行更准确的分类是本文
未来工作的重点．
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附录１．　收敛性分析．
参考文献［３６］，本文通过辅助函数的方法对ＮｅｔＲＢＣ的

目标方程式（１０）进行收敛性分析，具体如下：
定义１．　设犣（犺，犺′）为犚（犺）的辅助函数，且满足

犣（犺，犺′）犚（犺），犣（犺，犺）＝犚（犺）．
引理１．　假设犣是犚的一个辅助函数，那么犚在下面

的更新公式中是非增的：
犺（狋＋１）＝ａｒｇｍｉｎ

犺
犣（犺，犺（狋））．

证明．　犚（犺（狋＋１））犣（犺（狋＋１），犺（狋））犣（犺（狋），犺（狋））＝
犚（犺（狋））．

引理２．　对于任意非负矩阵犃∈!

狀×狀，犅∈!

犽×犽，犛∈
!

狀×犽，犛′∈!

狀×犽，犃∈!

狀×狀，并且犃与犅是对称的，那么有下
列不等式：

∑
狀

犻＝１∑
犽

狆＝１

（犃犛′犅）犻狆犛２犻狆
犛犻狆 ｔｒ（犛Ｔ犃犛犅）．

接下来将证明４个定理来保证算法的收敛性．
定理１．　令

Φ（犚）＝ｔｒ（λ犚Ｔ犔犚－２犃犚Ｔ＋犚犅犚Ｔ） （２３）
则以下函数：
犣（犚，犚′）＝

λ∑犻犼
（犔＋犚′）犻犼犚２犻犼
犚′犻犼 －λ∑犻犼犽（犔－）犼犽犚′犼犻犚′犽犻１＋ｌｏｇ

犚犼犻犚犽犻
犚′犼犻犚′（ ）犽犻

－

２∑犻犼犃＋犻犼犚′犻犼１＋ｌｏｇ犚犻犼犚′犻（ ）犼＋２∑犻犼犃－犻犼
犚２犻犼＋犚′２犻犼
２犚′犻犼 ＋

∑犻犼
（犚′犅＋）犻犼犚２犻犼
犚′犻犼 －∑犻犼犽犅－犼犽犚′犻犼犚′犻犽１＋ｌｏｇ犚犻犼犚犻犽犚′犻犼犚′（ ）

犻犽

是Φ（犚）的辅助函数，且犣（犚，犚′）是一个收敛的函数，它的全
局最优解是：

犚犻犼＝犚犻犼 ［λ犔－犚＋犃＋＋犚犅－］犻犼
［λ犔＋犚＋犃－＋犚犅＋］犻槡 犼

．
证明．　将等式（２３）改写成如下形式：
犔（犚）＝ｔｒ（λ犚Ｔ犔＋犚－λ犚Ｔ犔－犚－２犚Ｔ犃＋＋

２犚Ｔ犃－＋犚犅＋犚Ｔ－犚犅－犚Ｔ） （２４）
由引理２，可以得到

ｔｒ（犚Ｔ犔＋犚）∑犻犼
（犔＋犚′）犻犼犚２犻犼
犚′犻犼 ，

ｔｒ（犚Ｔ犅＋犚）∑犻犼
（犚′犅＋）犻犼犚２犻犼
犚′犻犼 ．

通过应用不等式犪（犪
２＋犫２）
２犫，犪，犫＞０，可以得到

ｔｒ（犚Ｔ犃－）＝∑犻犼犃－犻犼犚犻犼∑犻犼犃－犻犼
犚２犻犼＋犚′２犻犼
２犚′犻犼 ．

为求取其它项的下界，应用不等式狕１＋ｌｏｇ狕，狕＞０，
可得：

ｔｒ（犚Ｔ犃＋）∑犻犼犃＋犻犼犚′犻犼１＋ｌｏｇ犚犻犼犚′犻（ ）犼 ，

ｔｒ（犚Ｔ犔犚）∑犻犼犽（犔－）犼犽犚′犼犻犚′犽犻１＋ｌｏｇ
犚犼犻犚犽犻
犚′犼犻犚′（ ）犽犻

，

ｔｒ（犚犅－犚Ｔ）∑犻犼犽犅－犼犽犚′犻犼犚′犻犽１＋ｌｏｇ犚犻犼犚犻犽犚′犻犼犚′（ ）
犻犽
．

通过对等式右边求和，可得犣（犚，犚′），该函数显然满足：
犣（犚，犚′）Φ（犚），犣（犚，犚）＝Φ（犚）．

为了找到犣（犚，犚′）的最小值，对它求一阶导数：
犣（犚，犚′）
犚犻犼 ＝２λ（犔

＋犚′）犻犼犚犻犼
犚′犻犼 －２λ（犔

－犚′）犻犼犚′犻犼
犚犻犼 －２犃＋犻犼犚′犻犼犚犻犼＋

２犃－犻犼犚犻犼犚′犻犼＋２
（犚′犅＋）犻犼犚犻犼
犚′犻犼 －２（犚′犅

－）犻犼犚′犻犼
犚犻犼

以及犣（犚，犚′）的Ｈｅｓｓｉａｎ矩阵：
２犣（犚，犚′）
犚犻犼犚犽犾＝δ犻犽δ犼犾２λ

（犔＋犚′）犻犼
犚′犻犼 ＋２λ（犔

－犚′）犻犼犚′犻犼
犚２犻犼 ＋２犃＋犻犼犚′犻犼犚２犻犼（ ＋

２犃
－犻犼
犚′犻犼＋２

（犚′犅＋）犻犼
犚′犻犼 －２（犚′犅

－）犻犼犚′犻犼
犚２犻 ）犼

．
得到的Ｈｅｓｓｉａｎ矩阵是一个对角矩阵，且对角元素非负．因此

犣（犚，犚′）是一个凸函数，通过设置犣（犚，犚′）犚犻犼 ＝０，解得

犚犻犼＝犚犻犼 ［λ犔－犚＋犃＋＋犚犅－］犻犼
［λ犔＋犚＋犃－＋犚犅＋］犻槡 犼

．
定理２．　使用式（１６）更新犚，目标函数（１０）单调递减，

因此，式（１０）是收敛的．
证明．　通过引理１和定理１，可得
Φ（犚０）＝犣（犚０，犚０）犣（犚１，犚０）Φ（犚１）…

所以Φ（犚）是单调递减的，且有下界，收敛性得证．
定理３．　令

Φ（犆）＝ｔｒ（－２犆Ｔ犇＋犆犉犆Ｔ） （２５）
则以下函数：

犣（犆，犆′）＝－２∑犻犼犇＋犻犼犆′犻犼１＋ｌｏｇ犆犻犼犆′犻（ ）犼＋２∑犻犼犇－犻犼
犆２犻犼＋犆′２犻犼
２犆′犻犼 ＋

∑犻犼
（犆′犉＋）犻犼犆２犻犼
犆′犻犼 －∑犻犼犽犉－犼犽犆′犻犼犆′犻犽１＋ｌｏｇ犆犻犼犆犻犽犆′犻犼犆′（ ）

犻犽

是Φ（犆）的辅助函数，且犣（犆，犆′）是一个收敛的函数，它的全
局最优解是：

犆犻犼＝犆犻犼 ［犇＋＋犆犉－］犻犼
［犇－＋犆犉＋］犻槡 犼

．
证明．　将等式（２４）改写成如下形式：

　犔（犆）＝ｔｒ（－２犆Ｔ犇＋＋２犆Ｔ犇－＋犆犉＋犆Ｔ－犆犉－犆Ｔ）（２６）
由引理２，可以得到：

ｔｒ（犆犉＋犆Ｔ）∑犻犼
（犆′犉＋）犻犼犆２犻犼
犆′犻犼 ．

通过应用不等式犪（犪
２＋犫２）
２犫，犪，犫＞０，得到：

ｔｒ（２犆Ｔ犇－）＝∑犻犼犇－犻犼犆犻犼∑犻犼犇－犻犼
犆２犻犼＋犆′２犻犼
２犆′犻犼 ．

为了得到其它项的下界，应用不等式狕１＋ｌｏｇ狕，狕＞０
可得：

ｔｒ（犆Ｔ犇＋）∑犻犼犇＋犻犼犆′犻犼１＋ｌｏｇ犆犻犼犆′犻（ ）犼，

ｔｒ（犆犉－犆Ｔ）∑犻犼犽犉－犼犽犆′犻犼犆′犻犽１＋ｌｏｇ犆犻犼犆犻犽犆′犻犼犆′（ ）犻犽
．
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通过对等式右边求和，可得犣（犆，犆′），该函数显然满足：
犣（犆，犆′）Φ（犆），犣（犆，犆）＝Φ（犆）．

为了找到犣（犆，犆′）的最小值，对它求一阶导数：
犣（犆，犆′）
犆犻犼 ＝－２犇＋犻犼

犆′犻犼
犆犻犼＋２犇

－犻犼
犆犻犼
犆′犻犼＋　　　　

２（犆′犉
＋）犻犼犆犻犼
犆′犻犼 －２（犆′犉

－）犻犼犆′犻犼
犆犻犼

以及犣（犆，犆′）的Ｈｅｓｓｉａｎ矩阵：
２犣（犆，犆′）
犆犻犼犆犽犾＝δ犻犽δ犼犾２犇

＋犻犼
犆′犻犼
犆２犻犼＋２

犇－犻犼
犆′犻犼（ ＋　　　　

２（犆′犉
＋）犻犼

犆′犻犼 －２（犆′犉
－）犻犼犆′犻犼
犆２犻 ）犼

．
得到的Ｈｅｓｓｉａｎ矩阵是一个对角矩阵，且对角元素非负，因

此犣（犆，犆′）是一个凸函数，通过设置犣（犆，犆′）犆犻犼 ＝０，解得：

犆犻犼＝犆犻犼 ［犇＋＋犆犉－］犻犼
［犇－＋犆犉＋］犻槡 犼

．
定理４．　使用式（２２）更新犆，将会使得目标函数式（１０）

单调递减，因此，式（１０）是收敛的．
证明．　通过引理１和定理３，我们可以得到：
Φ（犆０）＝犣（犆０，犆０）犣（犆１，犆０）Φ（犆１）…

所以Φ（犆）是单调递减的，且有下界，收敛性得证．
由定理１～４可以保证ＮｅｔＲＢＣ算法的收敛，但是不能

保证收敛到全局最优．
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