
Clustering v.s. Classification 

Clustering 是一种无监督学习方法，它将相似的个体（如样本或基因）聚类到一起，并将不相似的个体分离开来。

Clustering 的目的是发现数据中的潜在模式和结构，而不需要预先定义样本的标签或分类。Clustering 通常用于探索性数据

分析、发现样本间的生物学相似性、检测异常样本等。常见的 Clustering 方法包括 K-means、层次聚类等。 

Classification 则是一种有监督学习方法，它用已有的样本标签或分类信息来训练模型，并将新的样本分配到先前定义好的类

别中。Classification 的目的是构建预测模型，用于预测新的样本的分类或标签。Classification 通常用于生物学分类问题，如

分类不同组织中的基因表达谱、预测肿瘤的治疗反应等。常见的 Classification 方法包括支持向量机、逻辑回归等。 

总体来说，Clustering 适用于没有先验知识或标签的数据集，帮助探索数据中的结构和模式。而 Classification 适用于已经有

标签或分类信息的数据集，目的是构建预测模型，对新的样本进行分类。当然，两种方法也可以结合使用，如使用

Clustering 方法对数据进行聚类分析，然后使用 Classification 方法来验证聚类结果的生物学意义。 

K-Means clustering (Hard) 

K-Means clustering 是一种常见的无监督机器学习算法，用于将数据集分成 K 个不同的、相互独立的类别或簇。K-means 算

法包括两个主要步骤：E 步（Expectation Step）和 M 步（Maximization Step）。 

在 E 步中，首先需要为每个样本点指定一个初始的聚类中心。具体来说，算法会将所有的样本点按照离它们最近的聚类中

心进行分组，这一过程也被称为“聚类分配”。在这个阶段，K-means 算法将根据当前的聚类中心，计算每个样本点与各个聚

类中心之间的距离，然后将每个样本点分配到距离它最近的聚类中心所属的聚类中。 

在 M 步中，根据 E 步中分配的聚类标签，计算每个聚类的新的聚类中心。具体来说，对于每个聚类，算法将计算所有属于

该聚类的样本点的平均值，然后将这个平均值作为新的聚类中心。这一过程也被称为“聚类中心更新”。 

E 步和 M 步交替进行，直到聚类结果收敛为止。在每一次迭代中，E 步和 M 步都会更新聚类中心和样本点的分组，并计算

当前聚类结果的误差。最终，K-means 算法将根据聚类结果的误差，选择最优的聚类中心和聚类标签。 

下面是 K-Means clustering 算法的详细步骤： 

1. 首先，选择 K 个聚类中心（也可以随机选择），这些聚类中心可以是数据集中的点。 

2. 接下来，计算每个数据点与所有聚类中心的距离，并将每个数据点分配到最近的聚类中心的类别中。 

3. 对于每个聚类，计算其所有数据点的平均值，并将该平均值作为新的聚类中心。 

4. 重复步骤 2 和步骤 3，直到分类不再发生变化，或者达到预定的迭代次数。 

K-Means clustering 算法的优点是易于实现和计算，适用于大规模数据集，并且对于分布较为明显的数据效果较好。它的缺

点是对于数据分布不均匀、密集程度不一致的数据集效果较差，聚类结果可能会受到初始聚类中心的影响。 

在 genomics 中，K-Means clustering 可用于数据的无监督分类和聚类，例如基因表达数据的聚类分析、细胞群体的分型、

突变谱分析等。 

Random forest algorithm 

Random forest algorithm（随机森林算法）被广泛应用于分类和回归问题的解决。其基本思想是建立多个决策树模型，每

个模型使用不同的样本和特征进行训练，最终将它们的结果进行集成，以提高模型的鲁棒性和泛化性。 

在分类问题中，Random forest algorithm 通常用于基因表达数据中基因表达模式的分类，如肿瘤和正常样本之间的区分。

在这种情况下，输入特征通常是基因表达值，输出结果是肿瘤或正常样本的标签。每个决策树的节点都是一个基因，每个

分支都表示该基因在该样本中的表达水平是否高于或低于阈值。通过评估每个节点的基因，随机森林可以确定哪些基因对

于分类任务是最具有信息性的。 



在回归问题中，Random forest algorithm 可以用于生物数据的拟合和预测，如蛋白质折叠和 RNA 二级结构的预测。在这种

情况下，输入特征通常是序列、结构或其他生物特征，输出结果是相应的生物性质或属性。随机森林可以通过构建多个决

策树来评估输入特征与输出结果之间的关系，并用于预测未知样本的属性。 

Gaussian Mixture Model (soft) 

GMM（Gaussian Mixture Model）是一种基于概率密度函数的聚类算法，它假设数据是由若干个高斯分布组合而成的混合

分布。通过最大似然估计，可以对混合分布的参数进行估计，从而得到对数据的聚类结果。GMM 的主要思想是对数据进行

一定的分布假设，然后通过迭代算法，不断优化参数估计，得到数据的最优分组方式。 

GMM 的使用步骤包括： 

1. 首先需要对数据进行标准化处理，使得各个特征具有相同的量纲和方差。 

2. 确定聚类数量 K。可以通过 BIC、AIC 等指标选择最优的 K。 

3. 初始化模型参数。包括每个高斯分布的均值、协方差矩阵和混合系数。 

4. 迭代计算每个数据点属于每个高斯分布的概率，即 E 步。 

5. 根据计算出来的每个数据点属于每个高斯分布的概率，重新估计模型参数，即 M 步。 

6. 重复迭代 E 步和 M 步，直到模型收敛或达到迭代次数。 

7. 根据每个数据点属于每个高斯分布的概率，将数据进行聚类。 

8. 对聚类结果进行后处理，如剔除离群点等。 

 

Harmony 

Harmony 是一种用于单细胞 RNA 测序中批次效应校正的算法。它通过非线性降维（如 t-SNE、UMAP 等）学习每个样本之

间的相似性，并利用共变性的角度建模批次效应。以下是 Harmony 在批次效应校正中的步骤： 

1. 基于原始的表达矩阵计算非线性降维的坐标。Harmony 支持多种降维算法，例如 t-SNE、UMAP 等。 

2. 对于每个细胞，计算一个矢量表示其降维坐标。 

3. 对于每个批次，计算一个权重矢量，该矢量表示该批次中样本在降维空间中的分布与其他批次中的样本之间的差

异。该权重矢量反映了该批次中的共变性。 

4. 通过调整每个样本的矢量，Harmony 通过最小化批次效应来调整每个样本的坐标，从而在整个数据集中获得更好的

相似性。 

通过对数据的降维和批次效应建模，Harmony 可以在维持尽可能多的生物学变异的同时，减少批次效应的影响。它已经成

功地应用于各种单细胞 RNA 测序数据集中的批次效应校正，并成为一个常用的工具。 

 



FDR and FWER 

FDR 和 FWER 是用于多重假设检验中的两个概念，下面对它们进行定义、计算方式和作用的解释。 

FDR (False Discovery Rate)：假阳性发现率 

FDR 是指在多重假设检验中，被拒绝的零假设中实际为真的比例。换句话说，它是指在所有被拒绝的假设中，有多少是错

误的拒绝，即被拒绝的假设中实际为真的比例。FDR 的计算方式为： 

FDR = (被拒绝的零假设中实际为真的数量) / (被拒绝的总数) 

例如，如果有 100 个假设被拒绝，其中有 10 个实际为真，则 FDR 为 10/100 = 0.1。 

FDR 的作用是控制多重比较中的错误率。当进行多次假设检验时，会面临多重比较问题，即进行多次比较会增加假阳性

（错误拒绝）的概率。FDR 可以作为一种控制方法，帮助确定哪些拒绝假设可能是假阳性，从而减少这种错误。 

FWER (Family-wise Error Rate)：家族式错误率 

FWER 是指在多重假设检验中至少有一个假阳性的概率，即至少有一个错误拒绝的概率。FWER 的计算方式为： 

FWER = P(至少有一个错误拒绝) 

例如，在进行多次假设检验时，如果其中有一个假设为真但被错误拒绝的概率为 0.05，则 FWER 为 0.05。 

FWER 的作用是控制多重比较中的整体错误率。与 FDR 不同，FWER 的目标是确保整个多重比较中的错误率低于某个严格

的阈值，而不是控制错误的比例。 
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