


p1 (10) p2 (10) P3 (15) P4 (10) P5 (10) P6 (10)
mean score 13.68 9.95 14.58 9.21 9.95 8.47
std score 2.69 0.23 0.90 1.40 0.23 1.58
points subtracted 1.32 0.05 0.42 0.79 0.05 1.53
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Human T cell expression data
• The matrix contains 47 expression samples from Lukk et al, 

Nature Biotechnology 2010
• All samples are from T cells in different individuals
• Only the top 3000 genes with the largest variability were used
• The value is log2 of gene’s expression level in a given sample as 

measured by the microarray technology

• T cells





Correlated pairs
plausible biological connection based 
on short description

g1=1994;   g2=188;    group 1
g1=2872;   g2=1269;  group 2
g1=1321;   g2=10;  group 3
g1= 886;    g2=819;     group 4
g1=2138;   g2=1364;   group 5

no obvious biological common function
g1=1+floor(rand.*3000); g2=1+floor(rand.*3000); 
disp([g1, g2])



Matlab exercise
• Every group works with 
g0=2907;  g1=1527;  g2=2629; g3=2881;      
g4=1144; g5=1066;

• Compute Multiple Linear Regression (MLR),
where y=exp_t (g0); 
x1= exp_t (g1); x2= exp_t (g2);

• How much better the MLR did compared to the 
Single Linear Regression (SLR)? 

• Continue increasing the number of genes in x 
until R_adj starts to decrease



How to find the entire groups of 
mutually correlated genes if you have 

many genes and many samples? 



Clustering to the rescue!



Clustering is a part of Machine Learning
• Supervised Learning: 
A machine learning technique whereby a system uses a 
set of human‐labelled training examples to learn how to 
correctly perform a task
Example: a sample of cancer expression profiles each 
annotated with cancer type 
Goal: predict cancer type based on expression pattern 

• Unsupervised Learning (including clustering): 
In machine learning, unsupervised learning is a class of 
problems in which one seeks to determine how the data 
are organized. One only has unlabeled examples. 
Example: a sample of breast cancer expression profiles. 
Goal: Identify several different (yet unknown) subtypes 
with potentially different treatments



What is clustering?
• The goal of clustering is to

– group data points that are close (or similar) to each other
– Usually, one needs to identify such groups (or clusters) in an 

unsupervisedmanner
– Sometimes one takes into account prior information (Bayesian 

methods)
• Need to define some distance dij between objects i and j
• Clustering is easy in 2 dimensions but hard in 3000 

dimensions ‐> need to somehow reduce dimensionality

x
x

x
x

xx

x
x

x



How to define the distance?

( , )( , ) 1 ( , ) 1
( ( ) ( )
Cov X Yd X Y X Y
Var X Var Y

   


Correlation coefficient distance



Common types of clustering algorithms
• Hierarchical if one doesn’t know in advance 
the # of clusters
– Agglomerative: start with N clusters and gradually 
merge them into 1 cluster

– Divisive: start with 1 cluster and gradually break it up 
into N clusters

• Non‐hierarchical algorithms
– K‐means clustering: 

• Iteratively apply the following two steps:
• Calculate the centroid (center of mass) of each cluster 
• Assign each to the cluster to the nearest centroid

– Principal Component Analysis (PCA)
• plot pairs of top eigenvectors of the covariance matrix Cov(Xi, 
Xj) and uses visual information to group



• Vectors originating from the center of mass

• Principal component #1 points 
in the direction of the largest variance.

• Each subsequent principal component…
– is orthogonal to the previous ones, and 
– points in the directions of the largest variance of 
the residual subspace

The Principal Components



2D Gaussian dataset

Adapted from lectures Prof. Pat Virtue at CMU based on original slide from Barnabas Poczos



1st PCA axis

Adapted from lectures Prof. Pat Virtue at CMU based on original slide from Barnabas Poczos



2nd PCA axis

Adapted from lectures Prof. Pat Virtue at CMU based on original slide from Barnabas Poczos



Data for PCA

We assume the data is centered
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Q:What if 
your data is 

not centered?

A: Subtract 
off the 

sample mean

Adapted from lectures Prof. Pat Virtue at CMU based on the original slides from Matt Gormley



Sample Covariance Matrix

The sample covariance matrix is given by:
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Since the data matrix is centered, we rewrite as:

Adapted from lectures Prof. Pat Virtue at CMU based on the original slides from Matt Gormley



PCA algorithm 
PCA algorithm(X, k): top k

eigenvalues/eigenvectors
• { i, ui }i=1:m = eigenvectors/eigenvalues of 
 1  2  …  m

• PCA basis vectors = the eigenvectors of 
• Larger eigenvalue more important 
eigenvectors



PCA and units

• When  different variables have different 
units (like temperature and mass), the 
meaning of principal components is a 
somewhat arbitrary

• One way of making the PCA less arbitrary 
is to use variables scaled so as to have unit 
variance, by standardizing the data

• Before making PCA of X transform it using 
Z=zscore(X);



Group project 4
• load cancer_wdbc.mat
• Z=zscore(cancerwdbc);
• [coeff_z, score_z, latent_z] = pca(Z);
• ic=find(cancer_yn==1); whos ic;
inc=find(cancer_yn==0); whos inc;

• figure; plot(score_z(ic,1), score_z(ic,2),'ro'); hold 
on; plot(score_z(inc,1), score_z(inc,2),'bs’); 
title('PC2 vs PC1');

• Plot pairs of score_z components
– 1st principal component vs 2nd principal component. 
– 1st principal component vs 3rd principal component 
– 3rd principal component vs 2nd principal component 





Which variables contribute to which PC?
Add loadings (coeff eigenvectors)

• figure; biplot(coeff_z(:,1:2),'scores',score_z(:,1:2), 
'VarLabels', feature_names);



Example of Principal Component Analysis (PCA) clustering

7000 gene expression 
samples of model plant 
Arabidopsis thaliana



Hierarchical clustering



UPGMA algorithm

• Hierarchical agglomerative clustering algorithm
• UPGMA = Unweighted Pair Group Method with 
Arithmetic mean

• Iterative algorithm:
• Start with a pair with the smallest d(X,Y)
• Cluster these two together and replace it with 
their arithmetic mean (X+Y)/2

• Recalculate all distances to this new “cluster 
node”

• Repeat until all nodes are merged



Output of UPGMA algorithm





Credit: XKCD 
comics 



Clustering 
Matlab demo



Choices of distance metrics in 
clustergram(… ‘RowPDistValue’ …,

‘ColumnPDistValue’ …,) 



Choices of hierarchical clustering algorithm 
in clustergram( …’linkage’,…)



Clustering group exercise
• Each group will analyze a  cluster of genes identified in the 

T cell expression table
• Analyze the table of top 100 genes by variance in 

47 samples
• Cluster them using:

– Group 1: UPGMA = ‘linkage’, ‘average’, ‘RowPDistValue’, ’euclidean’, 
– Group 2: ‘linkage’, ‘single’, ‘RowPDistValue’, ’cityblock’,
– Group 3: ‘linkage’, ‘average’, ‘RowPDistValue’, ’correlation’, 
– Group 4: UPGMA = ‘linkage’, ‘single’, ‘RowPDistValue’, ’euclidean’,
– Group 5: UPGMA = ‘linkage’, ‘weighted’, ‘RowPDistValue’, ’correlation’, 

• Use clustergram(…, 'Standardize','Row', 
‘linkage’, as specified for your  group, 
‘RowPDistValue’ as specified for your  group, 
'RowLabels',gene_names1,'ColumnLabels‘, array_names)



Matlab code
• load expression_table.mat
• gene_variation=std(exp_t')'; 
• [a,b]=sort(gene_variation,'descend');
• ngenes=100;
• exp_t1=exp_t(b(1:ngenes),:);
• gene_names1=gene_names(b(1:ngenes));
• %%% for group 1
• CGobj1 = clustergram(exp_t1, 'Standardize','Row', 
'RowLabels', 
gene_names1,'ColumnLabels',array_names)

• set(CGobj1,'RowLabels',gene_names1,'ColumnLabels',
array_names,'linkage', 
'average','RowPDist','euclidean');



Before clustering



UPGMA hierarchical clustering, Euclidian distance



UPGMA hierarchical clustering, correlation distance


