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摘　要：针对粒子对算法存在过早陷入局部最优导致聚类精度不高以及聚类结果对初始粒子比较敏感等问题，
提出了一种新的基于粒子对（ＰＰＯ）与差分进化（ＤＥ）混合算法。该混合算法结合 ＰＰＯ和 ＤＥ的优点，根据一定
的迭代次数在精英粒子对迭代过程中引入ＤＥ算法，借助ＤＥ算法的全局收敛能力避免 ＰＰＯ算法过早陷入局部
最优的缺点，并借助Ｋｍｅａｎｓ快速聚类的结果和ＰＳＯ聚类结果初始化粒子位置，提高初始粒子的质量从而提高
聚类结果精度。将混合算法应用于真实的基因表达数据，实验结果表明，混合算法比Ｋｍｅａｎｓ和 ＰＰＯ算法具有
更好的聚类结果和稳定性。
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　引言

随着２０世纪９０年代人类基因组计划［１］（ｈｕｍａｎｇｅｎｏｍｅ
ｐｒｏｊｅｃｔ，ＨＧＰ）的正式启动，生物信息学［２］得到了前所未有的迅

猛发展。在这期间产生的基因芯片技术［３］，极大地推动了生

物信息数据量呈指数级增长。如何分析和处理基因表达数据，

从中提取有用的生物信息，已成为后基因组时代的研究热点。

对基因表达数据进行聚类分析是一种有效的研究方法。

目前，常用的基因聚类算法有 Ｋｍｅａｎｓ算法［４］、层次聚类

算法［５］、自组织映射算法［６］等。为避免 Ｋｍｅａｎｓ算法对初始
聚类中心敏感的缺点，Ｄｕ等人［７］基于粒子群优化算法提出了

群体规模较小的粒子对算法（ｐａｒｔｉｃｌｅｐａｉｒｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＰＰＯ）。
ＰＰＯ算法使用粒子对代替粒子群完成优化。由于群体规模小，
易于协调粒子之间的位置关系，使得每个粒子都可受益于较接

近最优解的粒子组合，因此表现出明确的方向性。但是粒子对

算法采用了标准的粒子群算法，所以难以避免粒子群算法的缺

点：粒子对是随机进行初始化的，如果随机初始化的粒子代表

的聚类中心得到的分类离全局最优分类比较远，那么聚类结果

的质量就会受影响；ＰＰＯ算法采用了标准 ＰＳＯ算法的粒子速
度和位置更新公式，难以避免地带入标准 ＰＳＯ算法本身所固
有的过早陷入局部最优的缺陷，导致最终获得的基因聚类结果

的精度不高。１９９７年，Ｓｔｏｒｎ等人［８，９］在遗传算法等进化思想

的基础上，提出了一种新颖进化算法：差分进化算法（ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉ
ａｌｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＤＥＡ）。该算法具有较好的全局收敛性和
鲁棒性，非常适合求解各种数值最优化问题，使得该算法迅速

成为了当前最优领域的一个研究热点。

为了解决粒子对算法存在过早陷入局部最优和对初始粒

子敏感等问题，本文提出了两种新的混合算法 ＫＰＰＯＤＥ和
ＳＰＰＯＤＥ。ＫＰＰＯＤＥ混合算法先用 Ｋｍｅａｎｓ快速聚类的结果
初始化粒子，ＳＰＰＯＤＥ混合算法先用 ＰＳＯ算法聚类初始化粒
子，然后在精英粒子对的迭代过程中根据一定迭代次数将 ＤＥ
算法引入到 ＰＰＯ算法中，将两者的优点结合起来进行基因聚
类，进一步提高基因聚类的效果。

"

　基因聚类

基因表达数据是指基因芯片测量得到的基因转录产物
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ｍＲＮＡ在细胞中丰度的数据。可用基因表达矩阵表示为 Ｘ＝
（ｘｉｊ）ｍ×ｎ（ｉ＝１，２，…，ｍ；ｊ＝１，２，…，ｎ），其中元素 ｘｉｊ表示基因 ｉ
在实验样本条件下的表达水平；行向量Ｇｉ＝（ｘｉ１，ｘｉ２，…，ｘｉｎ）表
示基因ｉ的表达谱；列向量Ｓｊ＝（ｘ１ｊ，ｘ２ｊ，…，ｘｍｊ）表示实验样本
条件ｊ的表达谱。

基因聚类就是指将一组个体按相互间的相似程度归入几

个子类中，即找到一个划分Ｙ＝｛ｙ１，ｙ２，…，ｙｋ｝，以满足同质性

和差异性两个条件［１０］。同质性是指属于同一类的基因之间应

该高度相似，可用类内紧致性 Ｄ１来衡量；而差异性是指不属
于同一类的基因之间应该差异很大，可用类间分离度 Ｄ２来衡
量。在聚类的过程中，本文采用两个基因ａ和ｂ间的Ｅｕｃｌｉｄｅａｎ
距离Ｄ（ａ，ｂ）来确定聚类划分，并采用均方差函数（ｍｅａｎｓｑｕａｒｅ
ｅｒｒｏｒ，ＭＳＥ）作为聚类目标准则函数。Ｄ（ａ，ｂ）、ＭＳＥ、Ｄ１和 Ｄ２
分别定义如下［１１］：

Ｄ（ａ，ｂ）＝ ∑
ｎ

ｊ＝１
（ｘａｊ－ｘｂｊ）槡

２ （１）
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其中：Ｍ表示基因个数；Ｋｊ表示第ｊ类中的基因个数；ｃｊ表示第
ｊ类的聚类中心；Ｕｉｊ表示基因ｉ属于第ｊ类。

&

　粒子对算法

粒子对优化算法［１２］是由纪震等人提出的。ＰＰＯ算法使用
一个粒子对代替传统意义上的粒子群［１３］来完成优化。在ＰＰＯ
算法中，粒子结构的设计是基于所有聚类中心的。设聚类个数

为Ｋ类，则每个粒子就代表 Ｋ个聚类中心，每个聚类中心是 Ｌ
维向量。粒子结构如表１所示。

表１　粒子结构

ｙ１１，ｙ１２，…，ｙ１Ｌ ｙ２１，ｙ２２，…，ｙ２Ｌ … ｙＫ１，ｙＫ２，…，ｙＫＬ

　　所以粒子的维数为 Ｎ＝Ｋ×Ｌ维。在迭代过程中，粒子采
用标准粒子群算法的速度和位置公式进行迭代更新：

ｖｔ＋１ｉｄ ＝ｗｖｔｉｄ＿ｃ１ｒ１（ｐｉｄ－ｚｔｉｄ）＋ｃ２ｒ２（ｐｇｄ－ｚｔｉｄ） （５）

ｖｔｉｄ＝ｚｔｉｄ＋ｖｔｉｄ （６）

其中：ｉ＝１，２；ｄ＝１，２，…，Ｎ；ｔ是迭代次数；ｗ为惯性权重；ｒ１、ｒ２
为［０，１］之间的随机数；ｃ１、ｃ２为学习因子；ｖｉ＝（ｖｉ１，ｖｉ２，…，ｖｉＮ）
表示粒子ｉ的飞行速度；ｐｉ＝（ｐｉ１，ｐｉ２，…，ｐｉＮ）表示粒子 ｉ的历
史最优位置；ｐｇ＝（ｐｇ１，ｐｇ２，…，ｐｇＮ）表示整个粒子对的历史最
优位置。

在ＰＰＯ算法中，适应度函数选取为均方差函数，终止条件
设为最大迭代次数，其中纪震等设置初始粒子对迭代１９次，精
英粒子对迭代１４次。ＰＰＯ算法应用于基因表达数据聚类分析
的步骤描述如下：

ａ）初始化。对基因表达数据集 Ｘ先后执行四次随机选
择，得到四个聚类中心集合Ｙｔ（ｔ＝１，２，３，４）。根据相似度准则
对基因表达数据矩阵 Ｘ进行初始聚类，得到初始隶属度矩
阵Ｕｔ。

ｂ）将随机产生的四个初始聚类中心集合，按表１的结构

设为四个粒子。任意两两选取粒子，各组成一个粒子对。

ｃ）对每个粒子分别执行以下操作：
（ａ）按式（２）计算每个粒子的适应度，按式（５）（６）更新粒

子的速度和位置，并返回更靠近最优解的最佳粒子标记。

（ｂ）将粒子还原成聚类中心集合，根据相似度准则进行迭
代，迭代次数为三次的Ｋｍｅａｎｓ操作，并更新隶属度矩阵Ｕｔ。

ｄ）重复执行步骤ｃ），直至满足第一阶段的最大迭代次数，
此时每个粒子对根据最佳粒子标记均产生一个精英粒子，将这

两个精英粒子组合成新的粒子对。

ｅ）对精英粒子对重复执行步骤 ｃ）的操作，直至设置的第
二阶段最大迭代次数。根据返回的最佳粒子标记选出代表最

终解的精英粒子，并得到最终的隶属度矩阵 Ｕ。从 Ｕ中可以
看到基因聚类的结果。

作为一种比较新颖的基因聚类算法，ＰＰＯ算法由于群体规
模小，易于协调粒子之间的位置关系，使粒子受益于较接近最

优解的粒子组合，表现出明确的方向性，并引导 Ｋｍｅａｎｓ算法
逼近最佳聚类，在一些基因表达数据的聚类中取得了较好的聚

类效果。但由于采用了标准 ＰＳＯ的进化公式，也难以避免地
带入ＰＳＯ可能过早陷入局部最优的缺点，导致聚类结果精度
不高，同时聚类结果有时不够稳定。因此，ＰＰＯ算法还有很大
的改进空间，以取得更好的聚类效果和相对稳定的聚类结果。

'

　差分进化算法

ＤＥ算法是一种随机的并行直接搜索算法，是一种新兴的
进化计算技术。它模拟了生物进化的随机模型，通过反复迭

代，使得那些适应环境的个体被保存了下来［１４］。进化流程与

遗传算法形同：变异、交叉和选择。ＤＥ的变异方式有效利用了
群体分布特性，提高算法的搜索能力，避免了遗传算法中变异

方式的不足［１５］。

ＤＥ算法流程如下：
ａ）初始化种群。初始种群随机产生
｛ｘｉ（０）｜ｘ

Ｌ
ｊ，ｉ（０）≤ｘ

Ｕ
ｊ，ｉ，ｉ＝１，２，…，ＮＰ；ｊ＝１，２，…，Ｄ｝

ｘｊ，ｉ（０）＝ｘ
Ｌ
ｊ，ｉ＋ｒａｎｄ（０，１）×（ｘ

Ｕ
ｊ，ｉ－ｘ

Ｌ
ｊ，ｉ）

其中：ｘｉ（０）表示种群中第０代的第 ｉ条染色体的第 ｊ个基因；
ＮＰ表示种群大小；ｒａｎｄ（０，１）表示在（０，１）区间均匀分布的随
机数。

ｂ）变异操作。ＤＥ通过差分策略实现个体变异，这也是区
别遗传算法的重要标志。在ＤＥ中，常见的差分策略是随机选
取种群中两个不同的个体，将其向量差缩放后与待变异个体进

行向量合成，即

ｖｉ（ｇ＋１）＝ｘｒ１（ｇ）＋Ｆ×（ｘｒ２（ｇ）－ｘｒ３（ｇ））　ｉ≠ｒ１≠ｒ２≠ｒ３ （７）

其中：Ｆ为缩放因子；ｘｉ（ｇ）表示第ｇ代种群中第ｉ个个体。
在进化过程中，为了保证解的有效性，必须判断染色体中

各基因是否满足边界条件，如果不满足边界条件，则基因用随

机方法重新生成（与初始种群的产生方法相同）第ｇ代种群：
｛ｘｉ（ｇ）｜ｘ

Ｌ
ｊ，ｉ≤ｘｊ，ｉ（ｇ）≤ｘ

Ｕ
ｊ，ｉ，ｉ＝１，２，…，ＮＰ；ｊ＝１，２，…，Ｄ｝

通过变异后，产生一个中间体

｛ｖｉ（ｇ＋１）｜ｖ
Ｌ
ｊ，ｉ≤ｖｊ，ｉ（ｇ＋１）≤ｖ

Ｉ
ｊ，ｉ，ｉ＝１，２，…，ＮＰ；ｊ＝１，２，…，Ｄ｝

ｃ）交叉操作。对第 ｇ代种群｛ｘｉ（ｇ）｝及其变异的中间体
｛ｖｉ（ｇ＋１）｝进行个体间的交叉操作：

ｕｊ，ｉ（ｇ＋１）＝
ｖｊ，ｉ（ｇ＋１）　ｉｆｒａｎｄ（０，１）≤ＣＲｏｒｊ＝ｊｒａｎｄ
ｘｊ，ｉ（ｇ）{ 　 ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ
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其中，ＣＲ为交叉概率；ｊｒａｎｄ为［１，２，…，Ｄ］的随机整数。为了确
保变异中间体｛ｖｉ（ｇ＋１）｝的每个染色体至少有一个基因遗传
给下一代，第一个交叉操作的基因是随机取出 ｖｉ（ｇ＋１）中的
第ｊｒａｎｄ位基因作为交叉后染色体 ｕｉ（ｇ＋１）第 ｊｒａｎｄ位等位基因。
后续的交叉操作过程，则是通过交叉概率 ＣＲ来选取 ｘｉ（ｇ）还
是ｖｉ（ｇ＋１）的等位基因作为ｕｉ（ｇ＋１）的等位基因。

ｄ）选择操作。在基本差分进化算法中，选择操作采取贪
婪策略，即只有当产生子代个体时（对应目标函数值 ｆ（ｕｉ（ｇ＋
１））≤ｆ（ｘｉ（ｇ）））才被保留，否则父代个体被保留至下一代。
ＤＥ采用贪婪算法来选择进入下一代种群的个体操作如下：

ｖｉ（ｇ＋１）＝
ｕｉ（ｇ＋１）　ｉｆｆ（ｕｉ（ｇ＋１））≤ｆ（ｘｉ（ｇ））

ｘｉ（ｇ）{ 　 ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ

(

　新的混合算法

为了克服ＰＰＯ算法同样存在的粒子群算法易过早陷入局
部最优导致精度不高的缺陷，本文将ＤＥ算法引入到ＰＰＯ算法
中形成新的混合算法。ＤＥ算法的全局搜索能力避免了 ＰＰＯ
算法过早陷入局部最优的缺点，将两者的优点结合起来完成基

因聚类。

为降低粒子初始化对聚类结果的影响，本文使用两种方式

进行初始化粒子对，一种是利用Ｋｍｅａｎｓ快速聚类初始化粒子
对，一种是使用ＰＳＯ算法初始化粒子对，再把 ＤＥ算法根据一
定迭代次数引入到算法中，将混合算法命名为 ＫＰＰＯＤＥ和
ＳＰＰＯＤＥ，粒子的速度和位置更新公式仍采用式（５）（６）。在
混合算法产生精英粒子对后，由于每次迭代都引入 ＥＯ算法，
将会增加算法的时间开销，所以根据一定迭代次数才引入 ＥＯ
算法。经过大量实验验证，综合考虑时间复杂度和聚类精度，

引入ＤＥ算法的预设参数 ＩＮＶ＝３（即迭代次数为３的倍数时
引入ＤＥ算法）。混合算法 ＫＰＰＯＤＥ和 ＳＰＰＯＤＥ的聚类流程
可描述如下：

ａ）对基因表达数据做一次快速 Ｋｍｅａｎｓ操作或者 ＰＳＯ操
作初始化粒子，计算ｐｉ和ｐｇ。

ｂ）对粒子按式（５）（６）进行迭代更新，重新计算 ｐｉ和 ｐｇ，
并返回最佳粒子的标记。

ｃ）如果达到第一阶段的最大迭代次数，则根据最佳粒子
的标记得到第一个精英粒子。

ｄ）重复执行步骤ａ）～ｃ），得到另一个精英粒子。
ｅ）将得到的两个精英粒子组合成一个新的粒子对。
ｆ）对精英粒子对按式（５）（６）迭代更新粒子的速度和位

置，并计算精英粒子对的 ｐｉ和 ｐｇ。如果当前迭代次数满足预
设ＩＮＶ值条件，则引入ＤＥ算法，返回最佳粒子的标记。

ｇ）重复执行步骤ｆ），直到达到第二阶段的最大迭代次数。
此时，根据最佳粒子的标记，得到体现最终聚类结果的精英粒

子。根据精英粒子值计算ＭＳＥ、Ｄ１和Ｄ２的值。混合算法 ＫＰ
ＰＯＤＥ和ＳＰＰＯＤＥ的聚类流程如图１所示。

)

　实验结果与分析

)


"

　实验数据及算法参数设置

为了验证混合算法ＫＰＰＯＤＥ和ＳＰＰＯＤＥ的有效性，本文
分别使用不含先验信息的数据集６４００、ｉ２２８２．ｐｃｌ和包含先验
信息的数据集 ＣｅｌｌＣｙｃｌｅ＿３８４进行基因聚类结果的分析和比

较。实验数据及参数设置如表２所示。
表２　实验数据及参数设置

基因表达数据集 基因个数Ｍ 实验样本数Ｌ 待聚类的个数Ｋ

６４００ ６４００ １４ ２５６

ｉ２２８２．ｐｃｌ １１０１５ １４ ５１２

ＣｅｌｌＣｙｃｌｅ＿３８４ ３８４ １７ ５

　　本文分别利用Ｋｍｅａｎｓ算法、ＰＰＯ算法、ＫＰＰＯＤＥ算法和
ＳＰＰＯＤＥ算法对实验数据集进行基因聚类。ＰＰＯ算法、ＫＰＰＯ
ＤＥ算法、ＳＰＰＯＤＥ算法中，参数 ｗ＝０．１，ｃ１＝０．３，ｃ２＝０．５，第
一阶段初始粒子对迭代１９次，第二阶段精英粒子对迭代 １４
次，差分进化算法中的变异因子 ＣＲ＝０．８。四种算法均执行
１０次，取结果的平均值。

)


&

　实验结果分析

为了便于对基因聚类结果进行分析和比较，本文所有算法

采用相同的实验仿真平台：ＷｉｎｄｏｗｓＸＰ，ＣＰＵＥ４５００２．２０ＧＨｚ，
１ＧＢ内存，ＭｉｃｒｏｓｏｆｔＶｉｓｕａｌＣ＋＋６．０；评价指标采用均方差函
数ＭＳＥ值、类内紧致性Ｄ１和类间分离度Ｄ２衡量算法的性能，
聚类结果如表３所示。

混合算法 ＫＰＰＯＤＥ和 ＳＰＰＯＤＥ通过在精英粒子对的迭
代过程中引入 ＤＥ算法完成基因聚类，发挥二者的优势，克服
了各自的缺点，有助于提高聚类结果的精度。从表３中可以看
出，在均方差函数ＭＳＥ的平均值比较方面，混合算法ＫＰＰＯＤＥ
和ＳＰＰＯＤＥ在三个基因表达数据集中的 ＭＳＥ值明显小于 Ｋ
ｍｅａｎｓ算法的ＭＳＥ，也小于ＰＰＯ算法的ＭＳＥ值，说明混合算法
进一步提高了聚类准则函数的精度。在类内紧致性 Ｄ１和类
间分离度Ｄ２两个评价指标上，混合算法取得了更小的 Ｄ１和
更大的Ｄ２值，表明混合算法获得的基因聚类结果中，属于同
一类的基因相似性更高，不同类之间的基因差异性更大。混合

算法获得了更好的聚类效果，但是需要更多的时间开销，即用
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更多的时间换取更高精度的聚类效果。

表３　四种算法聚类结果比较

实验数据 算法 ＭＳＥ Ｄ１ Ｄ２ Ｔ／ｍ

６４００

Ｋｍｅａｎｓ １．５８２８７ １．１９６２３ ２．６８２２２ ０．１９

ＰＰＯ １．５１８８１ １．１８７７６ ２．６９１１ １．８８

ＫＰＰＯＤＥ １．５１８５２ １．１８６２９ ２．６９２６５ １５．１３

ＳＰＰＯＤＥ １．４９７９ １．１７４８９ ２．７０４８３ １０．４８

ｉ２２８２．ｐｃｌ

Ｋｍｅａｎｓ １．４４６５ １．１４７６８ ２．８１６ ０．６５

ＰＰＯ １．３８１２１ １．１３７８３ ２．８２４２７ ６．３４

ＫＰＰＯＤＥ １．３８１９４ １．１３６８ ２．８２６１６ ５３．５８

ＳＰＰＯＤＥ １．３５３０６ １．１２３３ ２．８３９３３ ３５．９

ＣｅｌｌＣｙｃｌｅ＿３８４

Ｋｍｅａｎｓ ３．７１３４４ １．８１９８１ ４．４１６１１ １ｓ

ＰＰＯ ３．６１２５６ １．７８７９５ ４．４６５３７ １ｓ

ＫＰＰＯＤＥ ３．５８８９２ １．７８１７１ ４．４６２４５ １ｓ

ＳＰＰＯＤＥ ３．５９１８９ １．７８１４８ ４．４６８０８ １ｓ

　　为了进一步分析混合算法的聚类效果，本文以实验数据
ｉ２２８２．ｐｃｌ为例，取ＤＥ算法的变异因子 ＣＲ＝０．８，对四种算法
分别执行１０次获得的初始解质量、ＭＳＥ值、类内紧致性 Ｄ１和
类间分离度Ｄ２值进行比较，如图２～５所示。

从图２可以看出，使用Ｋｍｅａｎｓ算法和ＰＳＯ算法初始化获
得了更高质量的初始粒子解，并且获得了更高精度的聚类结

果，其中ＰＳＯ初始化混合算法 ＳＰＰＯＤＥ的 ＭＳＥ值是最小的，
且相对较稳定；图３中 ＳＰＰＯＤＥ的 ＭＳＥ值是最小的，Ｋｍｅａｎｓ
算法的ＭＳＥ值最大；图４中混合算法的Ｄ１值比Ｋｍｅａｎｓ、ＰＰＯ
算法都小，ＰＳＯ算法初始化的混合算法ＳＰＰＯＤＥ获得的Ｄ１值
最小；图５进一步表明了混合算法ＫＰＰＯＤＥ和 ＳＰＰＯＤＥ能相
对稳定地获得更大的Ｄ２值。

综上，混合算法ＳＰＰＯＤＥ和ＫＰＰＯＤＥ比Ｋｍｅａｎｓ、ＰＰＯ算
法获得了更高精度的聚类效果。

*

　结束语

本文分析了基本 ＰＰＯ和 ＤＥ两种算法的特点，充分利用
ＰＰＯ的收敛速度快和ＤＥ的全局优化性能好的优势，有效克服
了各自的不足，扬长避短，并融合 ＰＰＯ和 ＤＥ算法提出了两种
新的混合算法ＫＰＰＯＤＥ和ＳＰＰＯＤＥ。混合算法充分利用现有
ＰＰＯ算法和ＤＥ算法的优化性能，极大程度地克服了ＰＰＯ算法
的局部最优及ＤＥ算法的收敛速度慢、鲁棒性不好等缺陷。仿
真实验表明，混合算法具有更高的聚类精度和相对稳定性，并

获得了更好的聚类效果，为生物信息学的研究提供了一种更有

效和具有更高精度的基因聚类方法。
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