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Clustervalidierung
Microarray-Datencluster

Liefert ein Clusteralgorithmus

für Stichproben aus derselben (Misch-)Population

eine stabile Partitionierung ? 
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Clustervalidierung
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Resampling – auf welche Weise ?

www.wuerfel-offensive.de

Bootstrapping
(parametrisch)

Bootstrapping
(nicht-parametrisch)

Subsampling
Addition von 
Rauschen 

(parametrisch)

Addition von 
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(nicht-parametrisch)
weitere

Extra Folien zu Literatur / Stand der Forschung



Gliederung

Einleitung
• Clustering vo Microarray-Daten
• Validierung mittels Resampling 

Leistungsvergleich von Resampling-Techniken
• Strategie, Methoden, Daten
• Hauptergebnis

Nächste-Nachbarn-Resampling
• Idee
• Ergebnisse

Schlussfolgerungen



Strategie
Leistungsvergleich von Resampling-Techniken

Resample-
DatensätzeXo X1 X2 Xr XR

go g1
g2

gr

gR

go = gtrue

Bedingung 1:

g = gtrue

Bedingung 2:Fehlerwahrscheinlichkeit:

Konsens-
Schätzwert
(Mehrheitsvotum)

P (gr ≠ gtrue )

Sample

Resampling-Methode
Modell:
Verteilung F,
Parameter gtrue

Methode zur Parameterschätzung

g

Cluster-
anzahl

U. Möller, D. Radke: Performance of data resampling methods for robust class 
discovery based on clustering. Intelligent Data Analysis 10(2), 2006, 139-162



Methoden zur Schätzung der Clusteranzahl
Leistungsvergleich von Resampling-Techniken

U. Möller, D. Radke: Performance of data resampling methods for robust class 
discovery based on clustering. Intelligent Data Analysis 10(2), 2006, 139-162



Leistungsvergleich von Resampling-Techniken
Daten I: Stochastische Modelle

Dudoit S, Fridlyand J, Genome Biology, 2002

U. Möller, D. Radke: Performance of data resampling methods for robust class 
discovery based on clustering. Intelligent Data Analysis 10(2), 2006, 139-162



Leistungsvergleich von Resampling-Techniken
Daten II: Genexpressionsdaten (Tumor)

Monti et al., 2003, Machine Learning

U. Möller, D. Radke: Performance of data resampling methods for robust class 
discovery based on clustering. Intelligent Data Analysis 10(2), 2006, 139-162



Leistungsvergleich von Resampling-Techniken
Daten III: biologische Daten

Blake and Merz, 1998, “UCI repository of machine learning databases.”

Möller et al.,2002, NeuroImage

U. Möller, D. Radke: Performance of data resampling methods for robust class 
discovery based on clustering. Intelligent Data Analysis 10(2), 2006, 139-162



Hauptergebnis
Vergleichende Resampling-Studie

Robustes Ranking:

1. Perturbation: 
addiere 1%, 5% oder 10% Rauschen

2. Subsampling
ziehe zufällig 80% der Datenpunkte

3. Bootstrapping
ziehe n Datenpunkte mit Zurücklegen

→ Verlust an Original-Information; ggf. kritisch für die 
Identifikation kleinerer Klassen bei kleinen Stichproben

Fehlerwahrscheinlichkeit

0.05, 0.11, 0.18

0.21

0.33

U. Möller, D. Radke: Performance of data resampling methods for robust class 
discovery based on clustering. Intelligent Data Analysis 10(2), 2006, 139-162
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Schätzung lokaler statt globaler Perturbationsparameter
Nächste-Nachbarn-(NN)-basiertes Resampling

Original-
sample

+ 3% Rauschen 30-NN-resampling+ 30% Rauschen

Original-
sample

Resample



Identifikation von Tumor-Subtypen aus Microarray-Daten
Stabilitätsanalyse von Resample-Partitionen

Methodenpaket 1 
• 10 NN-Resamples
• FCM, mittlere Stabilität 

ganzer Cluster

Methodenpaket 2
• 500 Subsamples !
• av. link., mittlere Stabilität 

paarweiser Zuordnungen

Leukämie

999 Gene
38 Patienten
3 Klassen

• ALL-B
• ALL-T
• AML

(Golub et al., 1999;
Monti et al., 2003)

Möller U, Radke D, 
A cluster validity approach based on 
nearest neighbor resampling. 
Proc. of the Int. Conf. on Pattern 
Recognition (ICPR06), 2006, Hong Kong

Monti et al.  Consensus Clustering:
A Resampling-Based Method for Class 
Discovery and Visualization of Gene 
Expression Microarray Data.
Machine Learning, 2003



Stabilitätsanalyse von Resample-Partitionen
Stabile Gruppen ko-exprimierter Gene

Microarray-Daten einer Temperatur-Verschiebung in Aspergillus fumigatus
(human-pathogener Pilz) Nierman et al., Nature, 2005
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Clusteranzahl

bis zu 4 sehr stabile Cluster4 klare Muster der Ko-expression

• Guthke R, Kniemeyer O, Albrecht D, Brakhage AA, Möller U: Discovery of gene regulatory networks in
Aspergillus fumigatus. accepted for Springer Lecture Notes in Bioinformatics, 2006

• Möller, U., Radke, D., Guthke, R.: Stability analysis of gene expression time course clustering used to 
optimize input data for gene regulatory network reconstruction. Abstracts of the NiSIS/JCB-Workshop 
‘Top-down Approaches in systems biology - applications’, Jena, May 5, 2006, pages 8-10



Schlussfolgerungen

Kontext: kleine Stichprobe (N < p), Resampling 
(nicht-parametr.), Clustering

1) Nutze die gesamte Information der Original-Stichprobe X
durch eine „1:1“-Abbildung von X auf jedes Resample.
(bessere Resample-Qualität, weniger Resamples nötig)

2) Wenn die Intra-Cluster-Variabilität von Cluster zu Cluster 
schwanken kann, empfiehlt sich eine automatische Schätzung
lokaler Perturbationsparameter, z.B. mittels kNN.

3) Durch Suche nach Clustern mit einer intuitiv definierbaren 
Mindest-Stabilität unter Bedingung 1) können Substrukturen 
in nur teilweise strukturierten Daten besser gefunden werden.


