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摘　要：目前应用于基因表达数据上的双聚类算法大多是基于真实数据提出的，因此易受噪声干扰，且这些算
法很少考虑样本间的时序性。提出了一种有效的时间点连续的双聚类挖掘算法ＤＴＣＢ，从离散的时序基因表达
数据中挖掘出时间点连续的最大共表达双聚类。该算法使用了一种新的数据离散化方法，同时提出了三种在离

散数据集下基因间的共表达关系；为了提高挖掘效率，ＤＴＣＢ使用了有效的剪枝和输出策略，可以在不产生候选
集的情况下一次性挖掘出所有的最大共表达双聚类。通过实验分析，证明ＤＴＣＢ具有高效的性能和良好的鲁棒
性，且结果具有较好的统计和生物意义。
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　引言

近年来，基因芯片作为一种新型的高通量检测技术与方

法，它可以同时测量成千上万个基因的表达水平，因而已成为

“后基因时代”研究基因间相互关系的一个强有力的工具。不

过，如何对该技术产生的海量实验数据进行准确而合理的分

析，已成为有效应用该项技术的主要瓶颈。因此，基因表达数

据的分析已成为当前生物信息学和数据挖掘领域的一个重要

研究内容和主要研究方向。

聚类分析［１］是分析基因表达数据的一种常用方法。通过

聚类分析，能够有效地预测未知基因或者蛋白质的功能和作

用。传统的基因表达数据聚类算法是一种全局意义上的聚类，

即在全局数据空间中进行挖掘，其存在着一些缺陷：ａ）不能实
现交叉聚类，从生物学意义上来讲，一个基因可能参与多个生

物过程或功能，也就是基因应该存在于多个聚类结果簇中，但

传统聚类方法不能实现这种交叉聚类；ｂ）不能实现局部空间
聚类，两个基因可能只是在某些条件下具有相似的表达模式，

但传统聚类方法不能实现这种局部条件下的聚类；ｃ）不能发

现聚类间的关系。因此，双聚类的概念应运而生。双聚类是指

同时在基因和实验条件两个维度上对基因表达数据进行聚类，

目的是找出哪些基因在哪些实验条件下具有相似的表达水平或

者模式。如图１所示，根据双聚类中基因表达值的特征，Ｍａｄｅｉｒａ
等人［２］将双聚类分为以下几种类型：具有全局一致表达值的双

聚类（图１（ａ））；具有行或列一致表达值的双聚类（图１（ｂ））；具
有连贯变化值的双聚类，即行之间（或者列之间）表达值差值为

常数（图１（ｃ））；具有连贯变化趋势的双聚类（图１（ｄ））。
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随着双聚类挖掘方法研究的不断深入，许多双聚类算法，
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如ＳＡＭＢＡ［３］、ＯＰＳＭ［４］、ｘＭｏｔｉｆｓ［５］等被提出，并用来挖掘不同类
型的双聚类模式。Ｃｈｅｎｇ等人［６］提出了一种基于贪心策略的

双聚类算法———ＣＣ算法，该算法采用一个较低的均方误差作
为双聚类的得分来逐步删除冗余节点，每产生一个双聚类，就

用一个随机数来代替其原始值，该迭代过程反复执行。但是，

因为随机数的代替使得结果产生很大的随机性，同时其算法效

率不高。Ｚｈａｏ等人［７］提出了一种新的双聚类算法 ＭｉｃｒｏＣｌｕｓ
ｔｅｒ，该算法适用于挖掘行列之间表达值之间呈比例变化的双
聚类。ＭｉｃｒｏＣｌｕｓｔｅｒ的核心思想是通过权值图来挖掘双聚类，
而不是按照分步骤挖掘再比较的方法。实验结果表明，这种通

过权值图来挖掘双聚类的方法使得算法效率有了较大的提高。

Ｐａｎｄｅｙ等人［８］提出了一种行常量双聚类算法ＲＡＰ。该算法提
出了范围支持度这一新颖概念，采用广度优先策略从真实的基

因表达数据中直接挖掘出行常量双聚类，但基因扩展的算法效

率不高。然而，对于时序基因表达数据来说这些双聚类算法忽

略了样本时间点的内在顺序关系，所以基于时间序列基因表达

数据的时序性，学者们又提出了一些新方法。Ｚｈａｎｇ等人［９］改

进了ＣＣ算法从而提出了 ＣＣＴＳＢ算法，该算法考虑了时间序
列基因表达数据的样本的时序性，挖掘出具有时间连续特征的

双聚类。Ｗａｎｇ等人［１０］提出了 ＴＤｃｌｕｓｔｅｒ算法，该算法也是在
时间序列基因表达数据下的挖掘，它定义了一个带时间延迟的

同比例的双聚类，使得结果更具有意义。

通过上述分析可以看到，已有方法从基因表达数据中挖掘

共表达双聚类存在一定的弊端，为了具有更好的可扩展性、更

加有效地进行挖掘，本文提出了一种基于权值图扩展的算法

ＤＴＣＢ（ｄｉｓｃｒｅｔｅｔｉｍｅｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓｃｏｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎｂｉｃｌｕｓｔｅｒ），从离散
的时序基因表达数据中挖掘时间点连续的最大共表达双聚类。

该算法的特点有：ａ）为了从离散的时序基因表达数据中产生
共表达基因集，本文定义了三种基因间的共表达关系；ｂ）构造
以时间点为顶点、以连续时间点间满足定义的基因集为边的基

因共表达权值图；ｃ）使用有效的剪枝和输出策略，并以时间点
连续扩展的方式从基因共表达权值图中挖掘出所有满足定义

的最大共表达双聚类。本文的主要创新点还包括：

ａ）提出了一种数据离散化方法，在传统数据离散化方法
的基础上，将离散化后的数值从 －１、０、１扩展成多值，并重新
定义了基因之间的共表达关系。

ｂ）在基因共表达权值图上采用了样本扩展的方法来挖掘
时间点连续的最大共表达双聚类，提高了算法效率。

ｃ）可以在不产生候选集的情况下一次性挖掘出所有满足定
义的最大共表达双聚类，同时使用了有效的剪枝和输出策略。

!

　问题描述及相关定义

时间序列基因表达数据通常被定义为一个矩阵 Ｍ＝Ｇ×
Ｓ，Ｇ＝｛Ｇ１，…，Ｇｎ｝，Ｓ＝｛Ｓ１，…，Ｓｍ｝。其中行集合Ｇ表示基因，
列集合Ｓ代表不同的实验条件。矩阵中每一个元素 Ｍｉ，ｊ是基
因Ｇｉ在实验条件 Ｓｊ下的真实表达水平值。为了提高程序的
可扩展性和数据的使用范围，本文采用离散的时序基因表达数

据集来进行有效的挖掘。由于基因表达数据存在明显的噪声

数据，采用真实值进行挖掘时容易受噪声影响；将真实数据离

散化可以降低噪声、提高数据处理效率，而传统的数据离散化

方法将时序基因表达数据离散化成－１、０、１三个值，使得离散
后的数据丢失了一些重要信息。本文在传统的离散化方法上

进行扩展，将时序基因表达数据离散化为－ｋ／２，－ｋ／２＋１，…，
０，１，…，ｋ／２－１，ｋ／２这样的多值（通常ｋ取奇数），相比传统离
散化方法的三个值更好地量化了基因表达水平，这样既降低了

噪声的影响又减少了信息的丢失，从理论和实验结果上来看都

取得了较好的效果。表１为一个离散后的时序基因表达数据
集（ｋ＝５）。

表１　时序基因表达数据集

基因
实验条件

Ｓ１ Ｓ２ Ｓ３ Ｓ４ Ｓ５ Ｓ６
Ｇ１ １ ０ ２ １ ０ ０
Ｇ２ １ －２ －１ －２ －１ －２
Ｇ３ －１ ２ １ ２ １ ２
Ｇ４ １ －２ ０ －２ －１ －２
Ｇ５ ２ １ ２ １ －２ １
Ｇ６ ２ １ ２ １ －２ ０
Ｇ７ ２ １ １ ２ ０ ０
Ｇ８ ２ １ ２ １ －２ １
Ｇ９ ０ １ ２ １ －２ １

　　根据传统的数据离散化方法的共表达定义：１和１、－１和
－１是正共表达；１和－１是负共表达；数值０表示不表达。本
文在新的离散化方法上重新定义了基因之间的共表达关系

（离散化后的时序基因表达数据矩阵用Ｄ表示）。
定义１　共表达关系。Ｇ１和Ｇ２是离散时序基因表达数据

矩阵Ｄ中任意两个基因，在任意实验条件Ｓ下的表达值分别用
Ｓ．Ｇ１和Ｓ．Ｇ２表示，Ｇ１和Ｇ２在Ｓ下共表达关系有三种情况：

ａ）如果Ｇ１和Ｇ２的表达值的绝对值相等，且符号相同，即
｜Ｓ．Ｇ１｜＝｜Ｓ．Ｇ２｜＝ｎ且Ｓ．Ｇ１×Ｓ．Ｇ２＞０（１≤ｎ≤ｋ／２），那么 Ｇ１
和Ｇ２是正共表达。

ｂ）如果Ｇ１和Ｇ２的表达值的绝对值相等，且符号相反，即
｜Ｓ．Ｇ１｜＝｜Ｓ．Ｇ２｜＝ｎ且Ｓ．Ｇ１×Ｓ．Ｇ２＜０（１≤ｎ≤ｋ／２），那么 Ｇ１
和Ｇ２是负共表达。

ｃ）不满足上述两种情况时，Ｇ１和 Ｇ２不共表达（其中表达
值为０时基因不表达）。

定义２　共表达基因集。Ｇ１、Ｇ２、Ｇ３是离散时序基因表达
数据矩阵Ｄ中任意三个基因，Ｓ是Ｄ中的任意一个实验条件，
如果基因 Ｇ１、Ｇ２、Ｇ３的表达值的绝对值相等，即｜Ｓ．Ｇ１｜＝
｜Ｓ．Ｇ２｜＝｜Ｓ．Ｇ３｜＝ｎ（１≤ｎ≤ｋ／２），那么称 Ｇ１Ｇ２Ｇ３是 Ｓ下的共
表达基因集。为了表明基因间的正负共表达关系，如果基因表

达值为负，那么在该基因前加“－”。若 Ｓ．Ｇ２＜０，则记 Ｇ１－
Ｇ２Ｇ３是Ｓ下的表达值为±ｎ的共表达基因集。

根据上述离散基因表达数据下基因共表达关系，从表１中
可得知，在Ｓ１下Ｇ１、Ｇ２、Ｇ４是正共表达，Ｇ３和 Ｇ１、Ｇ２、Ｇ４是负
共表达，则在Ｓ１下，记 Ｇ１Ｇ２－Ｇ３Ｇ４是表达值为 ±１的共表达
基因集。由此可以得到每个时间点下的共表达基因集集合，然

后构造基因共表达权值图，挖掘出所有满足定义的时间点连续

的最大共表达双聚类。

定义３　双聚类定义。在时序基因表达数据中，一个时间
点连续的共表达双聚类必须满足以下几个条件：

ａ）双聚类中的样本集必须是时间点连续的实验条件
集合；

ｂ）双聚类中的每个基因在连续实验条件下是呈趋势变化
的，即每个基因在相邻的时间点下表达值不同；

ｃ）双聚类中的基因集在任意实验条件下都满足定义２，即
在任意时间点下都是共表达基因集；

ｄ）双聚类中的基因个数和时间点个数分别满足设定的

·２５５３· 计 算 机 应 用 研 究 第３０卷



ｍｉｎＧｅｎｅ和ｍｉｎＳａｍｐｌｅ阈值。
根据上述双聚类定义，当双聚类中所有的基因呈一致趋势

变化时，将它称为正共表达双聚类；当双聚类中存在某些基因

呈相反趋势变化时，称它为负共表达双聚类。

定义４　最大双聚类。设定 Ｅ是 Ｄ中所有满足定义的双
聚类的集合，其中 Ｎ＝Ｐ×ＱＥ。如果 Ｎ是最大双聚类，则它
满足条件：不存在任意双聚类Ｍ＝Ｘ×Ｙ，使得ＸＰ且ＹＱ。
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　构造基因共表达权值图

在基因表达数据中，基因数量要远远多于样本数量，如前

文分析，直接使用基因扩展方式挖掘双聚类的效率比较低下。

因此，本文首先构造出时间点连续的基因共表达权值图，里面

包含了每对时间点的共表达基因集信息，然后使用样本扩展的

方式来挖掘满足定义的共表达双聚类。

本文构造的是以时间点为顶点、以相邻时间点之间满足定

义的共表达基因集为边的时间点连续的基因共表达权值图。

ａ）通过定义１和２产生出每个时间点下的满足 ＭｉｎＧｅｎｅ阈值
的共表达基因集的集合；ｂ）通过如下定义５产生出相邻两个
时间点下的满足趋势变化的共表达基因集作为基因共表达权

值图的边。

定义５　相邻时间点下的趋势变化共表达基因集。Ｓ１和Ｓ２
是离散时序基因表达数据矩阵Ｄ中任意两个相邻时间点，ｇｅｎｅ１
和ｇｅｎｅ２分别是Ｓ１和Ｓ２下满足ｍｉｎＧｅｎｅ阈值的共表达基因集。
当ｇｅｎｅ１和ｇｅｎｅ２的表达值的绝对值不相等且都不为０时，取
ｇｅｎｅ１２＝ｇｅｎｅ１∩ｇｅｎｅ２，称 ｇｅｎｅ１２为 Ｓ１Ｓ２下的趋势变化共表达
基因集（ｇｅｎｅ１２的基因个数必须满足ｍｉｎＧｅｎｅ阈值）。

根据定义１和２可知，共表达基因集中基因的正负号代表
基因表达值的正负，也代表了基因间的正负共表达关系。所以

对两个共表达基因集ｇｅｎｅ１和ｇｅｎｅ２取交集时将得到两个基因
集，一个记录符号相同的基因交集，另一个记录符号相反的基

因交集，新产生的基因集中的符号均按 ｇｅｎｅ１记录。例如 Ｓ１
下共表达基因集ｇｅｎｅ１＝Ｇ１－Ｇ２Ｇ３Ｇ４－Ｇ５和Ｓ２下共表达基因
集ｇｅｎｅ２＝Ｇ１Ｇ２Ｇ３－Ｇ４－Ｇ５取交将得到 Ｓ１Ｓ２下趋势变化共表
达基因集ｓｕｂ１＝Ｇ１Ｇ３－Ｇ５和ｓｕｂ２＝－Ｇ２Ｇ４。

基因共表达权值图的定义如下所示：

定义６　基因共表达权值图Ｒ＝｛Ｅ，Ｖ，Ｗ｝，图中每个顶点
Ｖｉ表示一个时间点，如果两个相邻顶点 Ｖｉ和 Ｖｉ＋１之间存在满
足定义５的趋势变化共表达基因集时，这两个顶点之间构建一
条无向有权边Ｅｉ，ｉ＋１，边上的权值Ｗｉ，ｉ＋１表示在这两个相邻时间
点下的趋势变化共表达基因集。

ＤＴＣＢ算法使用的是基于时间点连续的样本扩展的方法，
为了高效地挖掘出满足定义的双聚类，本文构造的是具有时序

性的基因共表达权值图，即在权值图中只有相邻时间点间才存

在边，非相邻时间点间没有边。如图２所示，根据表１的时序
基因表达数据集分析得到的时间点连续的基因共表达权值图。

定理１　样本扩展所得到的连续时间点间共表达基因集
的交集在每个时间点下都是共表达基因集，即在时间点间具有

传递性。

证明　设ｇｅｎｅ１、ｇｅｎｅ２、ｇｅｎｅ３分别是时间点Ｓ１、Ｓ２和Ｓ３下
的共表达基因集，扩展Ｓ１Ｓ２Ｓ３得到共表达基因集的交集 ｇｅｎｅ。
由于在权值图上进行样本扩展时，是对趋势变化共表达基因集

进行取交操作，因此，ｇｅｎｅ是 ｇｅｎｅ１、ｇｅｎｅ２和 ｇｅｎｅ３的子集，
ｇｅｎｅ是Ｓ１Ｓ３下的趋势共表达基因集ｇｅｎｅ１３的子集，即ｇｅｎｅ在
每个时间点下均为共表达基因集。
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　挖掘时间点连续的最大共表达双聚类

本节将详细介绍ＤＴＣＢ算法如何从时间点连续的基因共
表达权值图中有效挖掘出时间点连续的最大共表达双聚类。

ＤＴＣＢ算法采用了不产生候选集的方式挖掘最大共表达双聚
类。在介绍剪枝策略和输出策略之前，先分析一下如何在基因

共表达权值图上通过样本扩展的方式挖掘双聚类。

为了一次挖掘出所有的时间点连续共表达双聚类，基因共

表达权值图中包含了每对相邻时间点下的趋势变化共表达基

因集。本文从第一个时间点开始，以时间点连续的方式依次将

当前时间点扩展所得的共表达基因集和候选时间点上的共表

达基因集取交集，得到新的双聚类；接着扩展下一个候选时间

点，直到扩展所得的双聚类不满足 ｍｉｎＧｅｎｅ和 ｍｉｎＳａｍｐｌｅ阈值
或者到达最后一个时间点为止，同时在此过程中将满足 ｍｉｎ
Ｇｅｎｅ和ｍｉｎＳａｍｐｌｅ阈值的最大共表达双聚类输出。再以第二
个时间点为初始节点进行上述的扩展过程，依次进行下去，直

到以某个时间点为初始节点，剩下的时间点个数无法产生满足

ｍｉｎＳａｍｐｌｅ阈值的双聚类时算法结束。
ＤＴＣＢ算法使用了一种有效的剪枝策略，使用该策略可以

在不产生候选集的情况下有效挖掘出最大共表达双聚类。为

了减少扩展中的冗余结果，采用前驱检验且不保存候选集的挖

掘方法［１１］是目前比较有效的方法。即如果当前扩展的双聚类

是其前驱节点的某个双聚类的子集，那么当前扩展的双聚类可

以被剪枝，因为它接着扩展产生的所有结果都可以由其前驱节

点的双聚类扩展产生。基于上述分析，定理２可以保证在不产
生候选集的情况下正确挖掘出所有的共表达双聚类。

定理２　剪枝策略。设ｓａｍｐｌｅＳｅｔ＝｛Ｓｉ，…，Ｓｊ｝为当前扩展
下的时间点集合，ｇｅｎｅＳｅｔ是当前扩展下的某一共表达基因集，
当前扩展的唯一前驱时间点为 Ｓｉ－１。时间点对 Ｓｉ－１Ｓｉ下的所
有趋势变化共表达基因集的集合为 ｐｒｅＳｅｔｓ，如果在 ｐｒｅＳｅｔｓ中
存在一个基因集ｐｒｅＧｅｎｅＳｅｔ，它与ｇｅｎｅＳｅｔ的交集为ｉｎｔｅｒＳｅｔ，使
得ｉｎｔｅｒＳｅｔ＝ｇｅｎｅＳｅｔ，则 ｓａｍｐｌｅＳｅｔ下的基因集 ｇｅｎｅＳｅｔ将被
剪枝。

证明　可知 ｐｒｅＳａｍｐｌｅＳｅｔ＝｛Ｓｉ－１，Ｓｉ，…，Ｓｊ｝下的基因集
ｐｒｅＧｅｎｅＳｅｔ是ｓａｍｐｌｅＳｅｔ＝｛Ｓｉ，…，Ｓｊ｝下的基因集 ｇｅｎｅＳｅｔ的超
集，因此由ｓａｍｐｌｅＳｅｔ（ｇｅｎｅＳｅｔ）继续扩展得到的双聚类，也必然
存在于ｐｒｅＳａｍｐｌｅＳｅｔ（ｐｒｅＧｅｎｅＳｅｔ）继续扩展得到的双聚类中。
按本文描述的时间点连续的扩展方式，ｓａｍｐｌｅＳｅｔ（ｇｅｎｅＳｅｔ）及
由它扩展所得的双聚类已经在初始时间点为 Ｓｉ－１时就扩展过
了，所以可以将ｓａｍｐｌｅＳｅｔ下的基因集ｇｅｎｅＳｅｔ进行剪枝。以图
２为例，当前扩展为Ｓ３Ｓ４时，其候选时间点是 Ｓ５，扩展 Ｓ５后得
到双聚类Ｓ３Ｓ４Ｓ５（Ｇ５Ｇ６Ｇ８Ｇ９），即ｇｅｎｅＳｅｔ＝Ｇ５Ｇ６Ｇ８Ｇ９；当前的唯
一前驱时间点为Ｓ２，ｇｅｎｅＳｅｔ与Ｓ２Ｓ３上的趋势变化共表达基因
集取交后得到 ｉｎｔｅｒＳｅｔ＝Ｇ５Ｇ６Ｇ８Ｇ９，可得 ｉｎｔｅｒＳｅｔ与 ｇｅｎｅＳｅｔ相
等，则此双聚类 Ｓ３Ｓ４Ｓ５（Ｇ５Ｇ６Ｇ８Ｇ９）被剪枝。从图３中可以明
显地看出基因集Ｇ５Ｇ６Ｇ８Ｇ９已经在 Ｓ２Ｓ３Ｓ４Ｓ５下扩展产生，因此
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需要将其剪枝。

同时，ＤＴＣＢ算法也使用了一种有效输出策略，使用该策
略可以在挖掘过程中直接输出最大共表达双聚类。下述定理

３详细地描述了如何直接输出最大共表达双聚类。
定理３　输出策略。设ｓａｍｐｌｅＳｅｔ＝｛Ｓｉ，…，Ｓｊ｝为当前扩展

下的时间点集合，ｇｅｎｅＳｅｔ是当前扩展下的某一共表达基因集，
当前扩展的候选时间点为 Ｓｊ＋１，时间点对 ＳｊＳｊ＋１下的所有趋势
变化共表达基因集的集合为ｃａｎＳｅｔｓ。在对Ｓｊ＋１扩展的过程中，
将ｇｅｎｅＳｅｔ与ＣａｎＳｅｔｓ取交得到所有交集的集合ｓｕｂＳｅｔｓ，若ｓｕｂ
Ｓｅｔｓ中任意一个基因集都是 ｇｅｎｅＳｅｔ的真子集，即都不等于
ｇｅｎｅＳｅｔ，且当双聚类 ｓａｍｐｌｅＳｅｔ（ｇｅｎｅＳｅｔ）满足 ｍｉｎＧｅｎｅ和 ｍｉｎ
ｓａｍｐｌｅ阈值时，输出最大共表达双聚类 ｓａｍｐｌｅＳｅｔ（ｇｅｎｅＳｅｔ），否
则不输出。

证明　如果 ｇｅｎｅＳｅｔ与 ｃａｎＳｅｔｓ中任意一个基因集的交集
ｉｎｔｅｒＳｅｔ都为ｇｅｎｅＳｅｔ的真子集，由于在时间点连续的样本扩展
方式下，对共表达基因集都是取交集的操作，则扩展候选时间

点产生的基因集不会为此基因集 ｇｅｎｅＳｅｔ的超集，即后续扩展
过程中不会得到双聚类 ｓａｍｐｌｅＳｅｔ（ｇｅｎｅＳｅｔ）的超集，所以 ｓａｍ
ｐｌｅＳｅｔ（ｇｅｎｅＳｅｔ）是满足极大性的最大共表达双聚类，且当此双
聚类满足 ｍｉｎＧｅｎｅ和 ｍｉｎＳａｍｐｌｅ阈值时，应将其输出。如果
ｃａｎＳｅｔｓ中存在一个基因集 ｇｅｎｅＳｅｔ１使得它与 ｇｅｎｅＳｅｔ的交集
和ｇｅｎｅＳｅｔ相等，而时间点集合 ｓａｍｐｌｅＳｅｔ是 ｓａｍｐｌｅＳｅｔ１＝
｛Ｓｉ，…，Ｓｊ，Ｓｊ＋１｝的子集，则当前双聚类 ｓａｍｐｌｅＳｅｔ（ｇｅｎｅＳｅｔ）是
扩展后的新双聚类 ｓａｍｐｌｅＳｅｔ１（ｇｅｎｅＳｅｔ１）的子集，因此不满足
极大性，不需要输出。以图 ３为例，当前扩展为 Ｓ２Ｓ３Ｓ４Ｓ５
（Ｇ５Ｇ６Ｇ８Ｇ９），其唯一候选时间点为 Ｓ６，扩展 Ｓ６时基因集取交
集得 Ｇ５Ｇ８Ｇ９，而 Ｇ５Ｇ８Ｇ９是 Ｇ５Ｇ６Ｇ８Ｇ９的真子集，则 Ｓ２Ｓ３Ｓ４Ｓ５
（Ｇ５Ｇ６Ｇ８Ｇ９）是满足阈值的最大共表达双聚类，所以将它输出。
另外，当扩展到最后一个时间点时，扩展得到的双聚类若满足

ｍｉｎＧｅｎｅ和ｍｉｎＳａｍｐｌｅ阈值，则此双聚类必然是最大共表达双
聚类并将其输出。

基于上述的剪枝策略和输出策略，本文提出的ＤＴＣＢ算法
不需要在内存中保留候选集而直接挖掘出最大共表达双聚类。

图３用表１的数据举例说明了ＤＴＣＢ算法的具体挖掘过程，对
剪枝策略和输出策略都有特别的说明。
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　算法流程

输入：离散后的基因表达数据集 Ｄ；Ｄ的样本数 ｓａｍｐｌｅＮｕｍｂｅｒ；Ｄ

的基因数ｇｅｎｅＮｕｍｂｅｒ；双聚类中最小时间点个数 ｍｉｎＳａｍｐｌｅ；双聚类中

最小基因个数ｍｉｎＧｅｎｅ；离散化的数值个数ｋ。

输出：时间点连续的最大共表达双聚类集合Ｂ。
初始化：每个时间点下的共表达基因集的集合Ｃｉ＝（１≤ｉ≤ｓａｍ

ｐｌｅＮｕｍｂｅｒ）；基因共表达权值图Ｒ中的每个相邻时间点对ＳｉＳｉ＋１上趋势
变化共表达基因集的集合Ｒｉ＝（１≤ｉ≤ｓａｍｐｌｅＮｕｍｂｅｒ－１）；Ｂ＝。

算法描述：ＤＴＣＢ（Ｄ，ｓａｍｐｌｅＮｕｍｂｅｒ，ｇｅｎｅＮｕｍｂｅｒ，ｍｉｎＳａｍｐｌｅ，ｍｉｎＧｅ

ｎｅ，ｋ）

ａ）对每个时间点 Ｓｉ（１≤ｉ≤ｓａｍｐｌｅＮｕｍｂｅｒ），产生满足定义２的共
表达基因集的集合Ｃｉ；

ｂ）对每个相邻时间点对ＳｉＳｉ＋１（１≤ｉ≤ｓａｍｐｌｅＮｕｍｂｅｒ－１），产生满
足定义５的趋势变化共表达基因集集合 Ｒｉ，即构建时间点连续的基因
共表达权值图Ｒ；

ｃ）ｆｏｒ每个时间点Ｓｉ（１≤ｉ≤ｓａｍｐｌｅＮｕｍｂｅｒ－ｍｉｎＳａｍｐｌｅ）
ｄ）Ｂｏｌｄ．Ｓ＝｛Ｓｉ，Ｓｉ＋１｝；Ｂｏｌｄ．Ｇ＝Ｒｉ；／Ｂｏｌｄ为当前扩展双聚类，Ｂｎｅｗ

为扩展候选时间点后的双聚类，其中．Ｓ和．Ｇ分别表示双聚类的时间
点集合和基因集的集合／

ｅ）ｆｏｒ每个候选时间点Ｓｉ＋ｊ（２≤ｊ≤ｓａｍｐｌｅＮｕｍｂｅｒ－ｉ）
ｆ）Ｂｎｅｗ．Ｓ＝｛Ｓｉ，Ｓｉ＋１，…，Ｓｉ＋ｊ｝，并扫描当前扩展的前驱时间点

Ｓｉ－１；
ｇ）ｆｏｒＢｏｌｄ．Ｇ中的每个基因集ＢｏｌｄＧｅｎｅＳｅｔ
ｈ）ｉｆ前驱时间点Ｓｉ－１不为空
ｉ）将ＢｏｌｄＧｅｎｅＳｅｔ和候选基因集Ｒｉ＋ｊ－１中基因集取交得ｉｎｔｅｒＳｅｔ，再

将ｉｎｔｅｒＳｅｔ和前驱基因集Ｒｉ－１中基因集取交得ｓｕｂＩｎｔｅｒＳｅｔ，如果满足定
理２中的剪枝条件，则将剪枝ｉｎｔｅｒＳｅｔ，否则Ｂｎｅｗ．Ｇ＝ｉｎｔｅｒＳｅｔ∪Ｂｎｅｗ．Ｇ；

ｊ）ｅｌｓｅ

ｋ）将ＢｏｌｄＧｅｎｅＳｅｔ和候选基因集 Ｒｉ＋ｊ－１中基因集取交得 ｉｎｔｅｒＳｅｔ，
Ｂｎｅｗ．Ｇ＝ｉｎｔｅｒＳｅｔ∪Ｂｎｅｗ．Ｇ；

ｌ）ｉｆ双聚类Ｂｏｌｄ．Ｓ（ＢｏｌｄＧｅｎｅＳｅｔ）满足定理３的输出条件 ｔｈｅｎＢ＝
Ｂｏｌｄ．Ｓ（ＢｏｌｄＧｅｎｅＳｅｔ）∪Ｂ；

ｍ）ｅｎｄｆｏｒ

ｎ）ｉｆＢｎｅｗ为空则ｂｒｅａｋ；ｅｌｓｅＢｏｌｄ＝Ｂｎｅｗ；
ｏ）ｅｎｄｆｏｒ

ｐ）ｅｎｄｆｏｒ

%


'

　算法复杂度分析

根据上述的算法流程，本节进行复杂度分析。记ｍ＝ｓａｍ
ｐｌｅＮｕｍｂｅｒ，ｎ＝ｇｅｎｅＮｕｍｂｅｒ。ａ）求每个时间点下的共表达基因
集，为了描述方便，设将时序基因表达数据离散化成２ｋ＋１个
值，根据定义可知每个时间点下有 ｋ个共表达基因集，故最坏
情况下时间复杂度为Ｏ（ｋｍｎ）；ｂ）构建基因共表达权值图，设
两个共表达基因集取交集的时间为 ｍｉｘｔｉｍｅ，则在时间点连续
的情况下只需要构建ｍ－１对时间点上的边，故最坏情况下时
间复 杂 度 为 Ｏ（（ｍ －１）ｋ（ｋ－１）×ｍｉｘｔｉｍｅ），即
Ｏ（ｍｋ２×ｍｉｘｔｉｍｅ）；ｃ）在权值图上进行样本扩展。在时间点连
续的情况下，最坏情况进行 ｍ（ｍ＋１）／２次扩展，同时在每次
扩展中要进行前驱检验，故最坏情况下时间复杂度为

Ｏ（ｍ２ｋ２×ｍｉｘｔｉｍｅ）。ＤＴＣＢ算法使用了有效的剪枝策略，减少
了扩展中的双聚类数量；在本文中，共表达基因集间取交时不

产生重复结果，因此无冗余结果；在输出策略下，不需要在内存

中保存过多的双聚类结果，便可直接输出最大共表达双聚类。

根据上述分析，ＤＴＣＢ算法在挖掘双聚类的过程中有较高的
效率。

&

　实验及分析

本文采用的时序基因表达数据是广泛使用的酵母时序基

因表达数据集ｃｄｃ２８。其中，ｃｄｃ２８的数据来自 Ｃｈｏ等人［１２］的

·４５５３· 计 算 机 应 用 研 究 第３０卷



实验，使用的是ｃｄｃ２８突变的温度敏感的酵母细胞，采样间隔
为１０ｍｉｎ，共有１７个采样点，记录了６０００多个基因的表达水
平。另外，对于上述数据集中缺失的少量采样值，本文采用

Ｏｂａ等人［１３］２００３年提出的贝叶斯缺失值估算方法对其进行了
填补。实验的硬件环境是 ＩｎｔｅｌＣｏｒｅＴＭ２Ｄｕｏ２．５３ＧＨｚＣＰＵ，
４ＧＢ内存的台式电脑；软件环境是微软 Ｗｉｎｄｏｗｓ７操作系统，
算法编程及运行环境为ＭｉｃｒｏｓｏｆｔＶｉｓｕａｌＣ＋＋６．０。

本文提出的 ＤＴＣＢ算法将与 ＲＡＰＴＳＢ算法进行比较。
ＲＡＰ［７］算法提出了范围支持度的概念，利用Ａｐｒｉｏｒｉｌｉｋｅ框架从
真实的基因表达数据中挖掘出那些具有行一致表达值的双聚

类。在行常量双聚类挖掘算法中，ＲＡＰ公认是比较好的算法
之一，相比传统的双聚类算法 ＣＣ［６］和 ＩＳＡ［１５］，ＲＡＰ能够挖掘
出规模更小、关联度更高、更有意义的功能团。它采用的是基

因扩展广度优先的挖掘策略，通过范围支持度来判断挖掘出的

双聚类是否具有行一致基因表达值。但ＲＡＰ算法是不考虑时
间点序列的连续性的，为了更公平地比较，在ＲＡＰ算法得到的
双聚类结果中，将那些在连续时间点下满足范围支持度阈值且

满足最小时间点个数阈值的双聚类无冗余地加到具有极大性

的时间点连续共表达双聚类集合 ＲＡＰＴＳＢ中，把这种得到
ＲＡＰＴＳＢ双聚类集合的方法称为 ＲＡＰＴＳＢ算法（范围支持度
阈值记做ｒｓ）。

&


!

　基因表达数据离散化方法

本文提出的ＤＴＣＢ算法只能对离散化的时序基因表达数
据进行挖掘，下面介绍将真实数据离散化的方法。本文采用

Ｏｄｉｂａｔ等人［１４］提出的基于Ｋｍｅａｎｓ的方法对时序基因表达数
据进行离散化。在本文的实验中，将全部基因的基因表达值作

为一个整体来进行离散化，而不是对每个基因或每个样本进行

离散化。

该Ｋｍｅａｎｓ聚类算法中，聚类个数 ｋ取奇数，中间的聚类
用０表示，余下的聚类一半用１，２，…，ｋ／２表示，另一半用－ｋ／
２，－ｋ／２＋１，…，－１表示。该算法首先随机选取 ｋ个点作为
起始中心点进行聚类，然后计算聚类结果的质心作为下一次聚

类的中心点，如此进行 ｍ次聚类得到结果。由于选取起始中
心点的随机性，两次运行可能产生不同的结果，因此本文运行

ｎ次该算法，然后计算每次结果的误差平方和用来评价聚类结
果，最后选取最好的聚类结果对时序基因表达数据进行离散

化。在本文的实验中，ｎ＝１０，ｍ＝１００。
在传统的数据离散化方法中将数据集离散为三个值（ｋ＝

３），进而挖掘的大多都是具有全局一致表达值的双聚类、具有
行或列一致表达值的双聚类、具有连贯变化值的双聚类和差异

共表达双聚类等。本文提出的离散为多值的方法更好地量化

了基因表达水平，从而可以挖掘出更有意义的双聚类，如具有

连贯变化趋势的双聚类。在ＤＴＣＢ算法中ｋ是个参数，通过下
面的实验分析，可以看出离散为多值的方法比传统离散化方法

具有更好的效果和意义。

&


%

　算法效率评价

本节比较ＤＴＣＢ算法和 ＲＡＰＴＳＢ算法的执行效率。为了
充分对比两种算法的执行效率，使用了不同大小的数据集进行

测试，数据集中基因的选取是根据ｃｄｃ２８中基因出现的先后顺
序截取的。为了保证执行效率对比的公平性，选取了三组不同

参数下的ＲＡＰＴＳＢ算法和 ＤＴＣＢ算法进行比较；在同一大小

数据集下，本文选取两种算法挖掘出的双聚类结果数量相近时

的运行时间。

图４显示了上述两种算法在不同参数、不同大小数据集下
挖掘结果数目相同时的运行时间对比，本文分别取 ｋ＝｛５１，
５７，６３，７１｝时ＤＴＣＢ算法与ＲＡＰＴＳＢ算法的对比。从图４中可
以看到，ＤＴＣＢ算法在不同数据集和不同双聚类结果数目下运
行时间都最小，当基因个数较少时两种算法运行时间相差较

小；当基因个数增多时 ＲＡＰＴＳＢ算法的运行时间远远大于
ＤＴＣＢ算法，当基因个数超过４０００时，ＲＡＰＴＳＢ算法运行２４ｈ
后依然没有产生出结果。由于 ＲＡＰＴＳＢ算法采用的是基于
Ａｐｒｉｏｒｉ原理的扩展算法，可以看出 ＲＡＰＴＳＢ算法的运行时间
随基因个数增加成指数级增长，当基因个数超过一定规模后，

可能会因为内存耗尽使得程序无法运行出结果。由此可见，

ＤＴＣＢ算法的执行效率和可扩展性优于ＲＡＰＴＳＢ算法。
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　统计学意义评价

下面将比较算法的挖掘结果质量，首先使用均方误差

ＭＳＥ来衡量双聚类的差异度。均方误差用来衡量一组基因在
某一组实验条件下的关联度，均方误差得分越小，则说明这组

基因在这组实验条件下的表达值差异度越小，即具有高关联

度。假设Ｉ和Ｊ分别是数据集中基因和时间点的集合，Ｍｉｊ是第
ｉ个基因在第ｊ个时间点下的真实表达值，那么这组基因在所
有时间点下的均方误差得分可由下面公式进行计算：

ＭＳＥ（Ｉ，Ｊ）＝ １
｜Ｉ｜｜Ｊ｜∑ｉ∈Ｉ，ｊ∈Ｊ

（Ｍｉｊ－ＭｉＪ－ＭＩｊ＋ＭＩＪ）２

其中：ＭｉＪ＝
１
｜Ｊ｜∑ｊ∈ＪＭｉｊ和ＭＩｊ＝

１
｜Ｉ｜∑ｉ∈ＩＭｉｊ分别是第 ｉ行和第 ｊ列的

均值；ＭＩＪ＝
１
｜Ｉ｜｜Ｊ｜∑ｉ∈Ｉ，ｊ∈ＪＭｉｊ是基因集在时间点集合下所有表达

值的均值。

图５为ＤＴＣＢ算法和ＲＡＰＴＳＢ算法在不同参数下和不同
大小数据集下挖掘出的结果双聚类的ＭＳＥ值分布情况。根据
定义３可知，ＤＴＣＢ算法挖掘出的双聚类结果中存在正共表达
双聚类和负共表达双聚类。正共表达双聚类是所有基因呈一

致趋势变化的双聚类，具有高关联度；负共表达双聚类是基因

呈相反趋势变化的双聚类，因而关联度较低。因此在使用

ＭＳＥ值来评价的时候，把正共表达双聚类和负共表达双聚类
分开进行对比，ＲＡＰＴＳＢ挖掘的是具有较高关联度的共表达
双聚类。在图５中，可以看到ＤＴＣＢ算法挖掘出的正共表达双
聚类ＭＳＥ值大多数都比 ＲＡＰＴＳＢ算法低，ＤＴＣＢ算法挖掘出

·５５５３·第１２期 许　涛，等：基于离散时序基因表达数据的双聚类算法 　　　



　 　

的负共表达双聚类 ＭＳＥ值普遍都比 ＲＡＰＴＳＢ算法高，即
ＤＴＣＢ算法得到的结果中正共表达双聚类具有较高的关联度，
而负共表达双聚类具有较大的差异度。
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３４　生物学意义评价

使用均方误差来评价双聚类只是从数学统计方面来验证

实验结果，但这并不能说明结果是否真的具有生物学意义。因

此，本文使用另一种验证方法 ＧＯ（ｇｅｎｅｏｎｔｏｌｏｇｙ）［１６］来评价实
验结果。ＧＯ是生物信息学的一项重大工程，它提供了标准的
词汇和术语来描述基因产物的性质和注释数据，对每个生命载

体，如基因、ｃＤＮＡ或蛋白质等，都有一个或一组ＧＯ类别，但并
不是所有的载体在 ＧＯ数据库中都有对应的 ＧＯ类别。本文
采用的评价方法是使用ＧＯ类别的识别比值进行评价，即该双
聚类中可以被同一个ＧＯ识别的基因个数与该双聚类中所有
基因个数的比值大于设定的基因同源率阈值时，认为该双聚类

具有生物意义。在本文中，基因同源率设置为０．６。
图６是在不同规模的数据集下 ＤＴＣＢ算法和三组参数下

ＲＡＰＴＳＢ算法的ＧＯ识别率的对比。在实验中，本文取两种算
法挖掘出的双聚类个数相近时进行对比，以图６中（ａ）为例，
纵坐标是 ＧＯ识别率，横坐标是双聚类个数和参数 ｋ的取值。
从图６中可以看到绝大多数情况下 ＤＴＣＢ算法的 ＧＯ识别率
高于ＲＡＰＴＳＢ算法，个别情况如（ｃ）中ｋ＝３５时 ＧＯ识别率略
低于ＲＡＰＴＳＢ算法（ｒｓ＝０．２）；随着双聚类个数的增大 ＧＯ识
别率在降低，但可以被识别的双聚类个数在增加，即具有生物

意义的双聚类个数在增大。因此，ＤＴＣＢ算法可以挖掘出更多
具有生物意义的双聚类，同时也说明本文提出的离散化方法有

较好的效果。
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　结束语

本文提出了一种有效的时间点连续的共表达双聚类挖掘

算法ＤＴＣＢ，从离散的时序基因表达数据中挖掘出时间点连续
的最大共表达双聚类。该算法提出了一种新的数据离散化方

法，更好地量化了基因表达水平，并提出了离散数据集下三种

基因间的共表达关系。该算法是基于权值图扩展的，采用了有

效的剪枝和输出策略，使算法可以在不产生候选集的情况下，

通过基因共表达权值图挖掘出所有最大共表达双聚类。同时，

本文对ＤＴＣＢ算法的运行效率和挖掘结果进行了分析。ａ）在
不同参数、不同规模数据集下运行时间的对比，可以得到

ＤＴＣＢ算法的运行效率和可扩展性优于ＲＡＰＴＳＢ算法；ｂ）从统
计学角度分析ＤＴＣＢ算法挖掘出的正共表达双聚类和负共表
达双聚类的ＭＳＥ值分布，根据关联度分析可得出具有更好的
统计意义；ｃ）通过ＧＯ评价得到ＤＴＣＢ算法可以挖掘出更多具
有生物学意义的双聚类。但是，本文提出的方法是针对离散的

基因表达数据，并不适用于真实数据。另外，考虑到基因相互

调控的影响可能需要一定的时延才能表达出来，同时鉴于

Ｗａｎｇ等人［１０］提出的ｔｉｍｅｄｅｌａｙｅｄ模式可以挖掘出更有意义的
双聚类，下一步的研究工作是进行带时延的共表达双聚类挖

掘，以及在真实基因表达数据上进行共表达双聚类挖掘。
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　实验结果与分析

为了评估算法的性能，对不同 ＤＡＧ的虚拟企业应用进行
模拟测试，并与分支定界法的性能和效率进行比较。实验仿真

环境为ＰＩＶ２．６ＧＨｚ，５１２ＭＢ，操作系统为 Ｗｉｎｄｏｗｓ２０００。虚
拟企业过程模型采用与文献［１１］类似的 ＤＡＧ自动生成器，节
点数由用户输入。虚拟伙伴数采用固定值５。子项目 ｖｉ在候
选企业ｕ的加工成本ｃｉｋ与时间ｔｉｋ分别是种子为２０和１０的随
机数；子项目 ｖｉ在伙伴企业 ｕ、子项目 ｖｊ在伙伴企业 ｖ加工时
工件在两个伙伴之间的转运成本和时间 ｃｉｕ，ｊｖ和 ｔｉｕ，ｊｖ分别是种
子为１０和５的随机数。给定的完工时间取２×ＭＣＰ。每种节
点数的ＤＡＧ（分别为１０、１５、２０、２５、３０）各运行１０次，取其平均
的成本耗费和运算时间进行比较。

图５描述了不同节点下两种算法最终调度方案的成本耗
费和运算时间。其中圆点线是本文算法结果，从低到高依次为

１０、１５、２０、２５、３０五种 ＤＡＧ节点时的最优成本耗费和运算时
间；方框线是分支定界法的结果，从低到高依次为１０、１５、２０、
２５、３０五种ＤＡＧ节点时的最优成本耗费和运算时间。
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从图中可以看到两种算法的比较效果：

ａ）随着ＤＡＧ节点数的增加，本文算法的计算时间呈线性
递增，而分支定界法的计算时间呈指数递增。这是因为本文算

法在完工时间超过截至期时，总是选择成本下降最快的虚拟伙

伴加入；在完工时间低于截至期时，总是选择加工时间增长最

慢的虚拟伙伴加入，并将对应任务的原伙伴替换出去。

ｂ）对于同样节点数的 ＤＡＧ而言，分支定界法得到的最终
成本均优于本文算法，但随节点数的增加，两者之间的差距越

来越小。这是因为在不同的 ＤＡＧ下，本文算法最终方案的完
工时间与给定的截至期有一定的时间碎片，无法以成本进行弥

补；随着ＤＡＧ节点数的增加，这个空闲的时间碎片变得很小，
成本弥补的效果也越来越低。

'

　结束语

存在工件转运时间和费用的虚拟企业伙伴选择是典型的

ＮＰｈａｒｄ问题。本文将虚拟企业伙伴优选问题建模为项目配置
图，将任务—资源分配图作为求解方案，给出了基于相对费效

比的启发式算法。算法在伙伴优选过程中围绕给定的截止期

逐步调整任务—资源分配图，实现优化求解。通过实例验证了

模型及其求解算法的有效性。
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