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摘 要 ：双聚类作为一种无监督的学习方法，其作用是对基因表达数据进行分析.为了获取较大容量的双聚 

类簇，弥补传统的双聚类方法在基因表达数据一致波动性方面的不足，引人粗糙集的上、下近似集概念，将粗糙集 

理论运用到模糊双聚类算法中，将粗糙上、下近似集与加权均方残差相结合，得到新的粗糙均方残基，进而提出一 

种基于粗糙均方残基的模糊双聚类算法 . 针对基因表达数据集，首先进行缺失值填补；其次，用非负矩阵分解算法 

对基因数据集进行降维；最后，计算数据矩阵的粗糙均方残基，结合综合评判度量函数与贴近度原则对矩阵的行列 

进行删除和添加，得到容量更大的双聚类结果 . 实验结果表明，该模糊双聚类算法是有效的 .
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随着基因信息量的不断增加，对基因数据进行处理从而得到有用信息的难度不断上升.基因数据集中通 

常包含大量的无关基因、冗余基因等，因此，如何从海量信息库中分析并获取有效的基因数据子集成为专家 

学者研究的重要课题.聚类分析是大数据挖掘的重要研究方向，其目的主要在于发现数据中隐含的类结构， 

将数据对象分成不同的簇或类，使得同一类内对象之间相似度较大，而不同类的对象之间相似度较小[1̂ 3]. 

作为一种主要的数据分析工具，聚类分析目前已经在数据挖掘、机器学习、模式识别和生物信息学等领域得 

到了广泛的应用研究[4'5].

传统的聚类分析包括样本聚类和基因聚类，是对行或列进行单一的聚类，将样本和基因分别聚类，得到 

的类之间没有交叉.传统聚类只能找到整个聚类结果的全部信息，而容易忽略聚类信息中隐含的局部信息； 

另外，传统聚类需要人为选定聚类中心，而且所选初始值往往会影响后续的聚类结果，容易产生误差[1].为了 

弥补传统聚类的不足，Cheng和 Church首先提出了双聚类算法（简 称 C C 算法），是一种贪心迭代搜索策 

略[6]. G etz等在层次聚类的基础上研究了双向耦合聚类算法，该算法所用的聚类策略是迭代合并[7]. Tang 

等基于双向耦合聚类提出了关联双向聚类算法[8].Damelm等将自适应模糊划分的理论融合到双聚类中，设 

计了一种自适应模糊划分算法[9]. Y a n g等 在 C C 算法的基础上提出了基于概率学的灵活重叠双聚类算 

法[1°].3£̂ 1(11等提出一种混合多目标的双聚类算法，并将其应用于生物基因表达谱数据[11].其他学者从评价 

函数出发对双聚类算法进行改进，T en g等提出以平均相关系数作为评价函数，通过多次迭代选出基因共表 

达双聚类簇[12]. A yadi等提出使用平均一致相似性指数作为约束标准来评价双聚类的连贯性[13].基于信息 

论中的互信息，张敏等研究基因间相似性的度量标准，可以检测基因中存在的非线性相关性[14].在矩阵数据 

的基础上，蒲国林等提出一种基于变分贝叶斯的半监督双聚类算法[15].对于双聚类的多目标优化问题，Bn- 

zuela等提出了改进的多目标遗传双聚类算法，采用新颖的组信息编码方式来高效地编码双聚类，减少了局
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部搜索环节，提高了算法的计算效率[16].林勤等应用多目标人工蜂群算法来寻找双聚类，能够同时优化均方 

残差和尺寸等相互冲突的目标[17].考虑到各双聚类簇中不同条件会对基因组造成不同影响，刘文华等提出 

基于加权均方残差的改进双聚类算法[18].

针对 C C 算法存在不能准确发现重叠的双聚类簇，在基因表达数据一致波动性方面的效果较差等问题， 

文献[19]利用粗糙集上、下近似和边界域的相关理论计算双聚类簇的粗糙比率残基，从而得到更多可能重叠 

的聚类簇.文献[18]考虑到不同的条件属性对基因组的影响程度不同，提出了基于加权的均方残差双聚类算 

法，能够得到共表达水平不同的双聚类簇.在上述两种算法思想的基础上，将粗糙集上、下近似集和加权均方 

残差相结合，构建新的粗糙均方残基，进而提出基于粗糙均方残基的模糊双聚类算法.采用非负矩阵分解算 

法对基因数据集进行维度约简，再利用基于粗糙均方残基的模糊双聚类算法对降维后的数据集进行处理，获 

取容量较高、质量较好的双聚类结果.

1 相关知识

1 . 1 经典双聚类算法

双聚类算法是一种基于均方残差函数测量双聚簇均一性的方法，其基本思想为：采用贪婪迭代搜索策 

略，产 生 T 个双聚簇，该策略通过增删行列来实现；和原始设定的阈值比较，将均方残差较大的行列删除[6]; 

再根据一定准则对行和列进行添加，得到更大容量的聚类簇;将该算法进行迭代，得 到 T 个双聚簇.

平均平方残基作为一种评判标准，对矩阵中数据的一致性进行度量.针对一个数据矩阵A =  (a, ，其 

矩阵的平均平方残基表示如下：

H (I ,J )

(ay — aI} — atJ — aI}')2

— m m

I ： f ,
t< L)<J
" i m ，

其中 ， i j i 是矩阵a 的行数 ， i j  i 是矩阵a 的列数， 是矩阵的行平均值，

〉 : ^  i j 〉 I ^  i j 〉 I ̂  i j  〉 I ̂  I j

叫 = 是矩阵的列平均值，叫 = i'T 'IT j I =  ^  j | =  是矩阵的平均值，&  = (〜—叫 —〜 +

a u )2是矩阵元素的平方残基.为便于后面计算最大最小平均平方残基，令 尺 = 是上述矩阵的单行

平均平方残基，C, =  是上述矩阵的单列平均平方残基.

经典双聚类算法的目的是使所得双向聚类的均方残差不大于初始设定的阈值，且容量尽可能大.采用贪 

心迭代搜索使算法更容易实现，时间复杂度低.但该算法对缺失值的处理方法是用随机值来填充，具有很大 

的不确定性；而且每次迭代只能产生一个双聚类，若需要得到多个双聚类则需要再次选取一个随机值来 

替换.

1 . 2 基于模糊集的双聚类算法

设 {Ml，Mz，…，M„}为相关因素集，《为 相 关 因 素 个 数 { & ，/^，…，k }为相应评判集，m 为评判 

标准的个数.对集合U 中的所有元素进行综合评判，建立如下隶属矩阵：

然后，计算相关因素集的权重向量〇 = (〇1，〇2，…，〇„)，将 评 判 集 { & ，/^，…，L }进行标准化处理，令评 

判目标函数〇 =  0 。只，其中，“。”表示合成算子；最后，根据最大隶属原则或择近原则的贴近度来选择评判结
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果.本文采用择近原则的贴近度来处理评判结果.

择近原则是指一个模糊集对已确定的标准集的识别，它的本质是求两个集合的贴近度.此贴近度用 

N (A ，D )表示，它和两个集合的接近程度成正比 .给定 {九，九 ，…，九)•〜[0，1]，有 A ， D e  P ，那么欧几 

里得贴近度可表示为

N (A ,D ) =

将欧几里得贴近度归一化处理后，可得

N (A ,D ) =  1 - ^ J  2

- A (pi) D (pt ) V

D a (九） J ] D ( P l )

2 基于粗糙均方残基的模糊双聚类方法

( 1)

粗糙集理论是1982年由 Paw lak提出的 . 它是一种非常有效的处理不确定性的工具[19,20].在近年来 

的数据挖掘方法中，粗糙集越来越受到重视，且已经在许多科学与工程领域中得到了应用.它是当前数据挖 

掘与人工智能领域的研究热点之一.粗糙集以等价关系为基础，用来处理不确定性数据问题.本文在粗糙集 

上下近似集概念的基础上，将粗糙集理论运用到模糊双聚类算法中，将上下近似集与加权均方残差相结合， 

提出一种基于粗糙均方残基的模糊双聚类算法.

2 . 1 粗糙均方残基

在聚类过程中，将聚类簇的位置和形状用簇的核心来表达，该核心由簇的下近似集得到.聚类簇的边界 

域有可能相互重叠，该区域由上下近似集的差集得到.因此，可以通过粗糙集上下近似算法，获得基因表达数 

据中可重叠的簇.文献[19]利用粗糙集上、下近似和边界域的相关理论计算双聚类簇的粗糙比率残基，从而 

得到更多可能重叠的聚类簇.文献[18]考虑到不同的条件属性对基因组的影响程度不同，提出了基于加权的 

均方残差双聚类算法，能够得到共表达水平不同的双聚类簇.基于上述两种算法的思想，将文献[19]中粗糙 

集上下近似理论和文献[18]中的加权均方残差概念相结合，提出一种新的粗糙均方残基，并将其应用于模糊 

双聚类算法中，得到基于粗糙均方残基的模糊双聚类算法.

定义1[19]设 U 为论域， 是论域上的一个等价关系，二元对S =  (U ，i?)称为论域上的近似空 

间，X 为论域U 的任意子集，集合 X 的上近似集頁(X )、下近似集丑(X )和边界域 GK(X ) 分别表示如下

及(x ) =  u | e , e  i? 八瓦 n x  乒 0 }，

R (X) =\J {Et \ Et e  R A Et ^ X },

Gr(X) =  R (X) - R (X ),

其中，E,为等价集，及(X ) 表示它的元素不一定属于集合X ，丝(X ) 表示它的所有元素都属于X .

基于上述粗糙集上、下近似集给出聚类簇的上、下近似和边界域定义.

定义2 设 U 为论域， 是论域上的一个等价关系，二元对S =  (U ，i?)称为论域上的近似空间； 

假定二元对S 与数据矩阵A 存在一一对应关系，数据矩阵A 中有：T 个双聚类簇，第々个簇为_64 =  ，A )，

其 中 T ，则有

(1) 压的上近似集F K、下近似集互t 和 边 界 域 定 义 如 下 ：

Bk ^ [ j  {at} | a t} G A A f] B k ^  0 } ,

尽 = U I 〜 e  A A G  B山  

Gsk — Bk — Bk ；
(2) ^ 的上近似集I 、下 近 似 集 厶 和 边 界 域 定 义 如 下 ：

I  二 u “ u  e  a  八 f n 夂 #  0 }， 

h  ^  [j {i \ i ^  A f\ i ̂  Ik} ,

Gj =  Ik — Ik；
k —
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(3)入的上近似集L 、下 近 似 集 厶 和 边 界 域 定 义 如 下 ：

j k ^  1) {j \ j ^  ^  a j n j k ^  0}  ̂

Lk {j I ; G A A ; ^  ^

Gh = 7 k - L .

定义 3 设数据矩阵a 中有:r 个双聚类簇，第々个簇b , 二 （h ，j j 的 粗 糙 均 方 残 基 只 行 粗 糙  

均 方 残 基 只 丨 列 粗 糙 均 方 残 基 和 粗 糙 平 方 残 基 分 别 定 义 如 下 ：

( 2 )

y ]  lw k ( a l}
_  ^ < h ^ < h

/ / | / N 2
— a — a 、 十 a

m  i a i

R',=

y ]  ' WkCay  — <1 h 「 a h h )

I J k 1 ’

C' , =

y ]  一 (/ / / \2
2 hJ  IkJ k ^

1 h  1 ’

F i, — {ai, h h -

(3)

(4)

(5)

其中

V
h

zvtow x  x  丫 ::{ | ，若 _； e  〇h

〉 : a V

Wlow x  H  + wup X ，：  i ，若 I e  Gh

〉 : a V

I L  I
，若 j  6  L .

hh ~  <

Wlow X I ?  | +  Wup x

〉: a v

■ ，否则，

〜 es
I Gx I

若 ̂  #  0 ，

1 <  ^ <  T ，zt̂ 为第是个簇的属性权重， 二 1，wl0W为下界权值，wup为上界权值，且 wl0W +  wup二 1.
k - i

2 . 2 非负矩阵分解降维

非负矩阵分解通过寻找低秩，达到分解数据矩阵的效果[21].非负矩阵分解通过“乘性”迭代规则来保证 

经过每次迭代后数据矩阵的元素为非负的，给定非负矩阵 V„x„，寻找两个非负子矩阵 Wm；a 和 H tx„，使 得 ： 

V„x„ =  ，通 常 & <  m 且& <  «.本文用“乘性”迭代规则求矩阵W 和 H ，其计算公式如下：

(VHt ) a 
(WHHT) & 5

(WTV ) t]
(WTWH)kl'

非负矩阵分解算法中求解分解矩阵W 和 H 的方法是一种基于“乘性”迭代的方法，它能够使得左右非负 

矩阵存储空间变小，使得高维的数据矩阵维数大大降低，进而适合处理大规模数据[21].又因为文献 [22 — 23]

Hk) ^  Hk)

( 6)

(7)

<

<
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指出马氏距离法可以根据整个空间上的特征分布情况对数据进行判别分析，不用考虑各参数特征的量纲.因 

此，本文先采用马氏距离法对基因表达数据集中的缺失数据进行填补，再运用非负矩阵分解算法进行降维， 

其算法详细步骤如下.

算 法 1

输 人 原 始 数 据 集 data

输出降维后的数据矩阵 A

步骤1 使用马氏距离公式，（X ，w ) =  — H X — W )计算缺失数据X =  {而，:r2，:r3,…，

；c„ }与数据集中每个类中心％ 的距离;其中，X (V 为第 z个类的类中心，S 为全体样本的协方差.选出缺失数 

据的最近邻基因计算其加权平均值，并将其作为估计值.

步骤 2 利用非负矩阵分解算法对填补后的数据矩阵V 进行降维.初始化随机选取两个非负矩阵W 和 

« ，利用公式（6 )和（7 )分别对W 和 H 进行迭代更新，使得 V = 胃 ，得到降维后的数据矩阵.

2 . 3 基于粗糙均方残基的模糊双聚类算法

首先利用公式（2)计算基因表达数据矩阵的粗糙均方残基、公式（3)计算基因表达数据矩阵的行粗糙均 

方残基、公式（4)计算基因表达数据矩阵的列粗糙均方残基，然后求出矩阵中的最大最小粗糙均方残基，其计 

算公式表亦如下：

Mt = minCC7! ,C7Z ,C73 , -  , C' ； ,R\ ,R\ ,R\ , -  ,R ' j )  , (8)
M; = maxCC7! j ,R\ ,R\ ,R\ ,R ' j ) . (9)

根据最大最小粗糙均方残基值，可以计算其方差选取阈值为5 =  ( M l二 紙 广

由公式(5)计算矩阵元素的粗糙平方残基F % ，把得到的值作为评判条件，并依此建立平方残基矩阵B 

作为矩阵A 的评判矩阵，其中评判矩阵B 表示为

B =

F \ 2
F

Ff
Ff

u

>•

F'n F 'n … F 、 j

( 10)

各 列 对 应 的 评 判 函 数 为 =  B 。̂ ，其 中 人 = ( 〜 ，屯2，…，arf) 由矩阵转化为列向量可得，人表示各列 

的权数;各行对应的评判函数为A  其中丄 = ( 〜 ，心 ，…，~)由矩阵转化为行向量可得，丄表示各

行的权数.

对公式（1)的贴近度函数进行如下归一化处理：

N (A ,D )  = 1
r A (.p i) — D (p i) -|
~I ~ I
D a  ⑷  Y jDC.p ,)

丄

( 11)

这里设计的模糊双聚类算法是通过多次迭代得到聚类结果.经过一次迭代后，为了避免对下次迭代产生 

影响，需要对上次迭代后的聚类结果进行屏蔽；若某个元素存在于子矩阵，则将其在原始数据矩阵中相对应 

的粗糙平方残基值增大，从而屏蔽掉上次迭代的聚类结果，尽可能避免对最终双聚类产生影响.

随机给定v  = (巧，》2，…，切） e  使得
X~1

StJ =  m a x{v x(a tJ ^  a ifJ — a tJt + a，jfJf)z}. (12)

利用公式（12)选取最大的粗糙平方残基值，然后用该值替换原始数据矩阵中的粗糙平方残基值.由此， 

可以设计基于粗糙均方残基的模糊双聚类算法，其详细步骤如下：

算法 2

输人降维后的数据矩阵 A ，上、下界权重™ up和 ，终 止 条 件 阈 值 评 判 次 数 &

输 出 双 聚 类 簇 C.

步骤 1 使用公式（8)计算矩阵元素的最大粗糙平方残基M,、公式（9)计算矩阵元素的最小粗糙平方残
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0 0. 6 1.0 1. 6 2.0 2.5 3.0 3.5 4.0

样本值

i H

样本值

團1 La.i ho-2007非负飯阵降维结果 蹲2 Armstrong-20〇21:2_食矩阵降维_果

由 图 1〜 图 5 可知，只有少部分的数据具有显著表达特性，因此选出这些数据得到降维后的数据子集， 

对降维后的数据子集进行双聚类 .根据专家经验设置参数如下 :权重 =  0. 7 5 ,Wup = 0. 2 5 ,评判次数 g  =

基 风 ，由 8 =  (M/ T2M " ) 计算终止条件阈值心

步 骤 2 使用公式 ( 3 ) 和公式 ( 4 ) 计算矩阵和各行列的粗糙均方残基值，选出并删除最大粗糙均方残基 

所在的行或列，更新删除后的矩阵，直到均方残基值小于步骤1 中所得阈值心

步 骤 3 使用公式(3)和公式(4)计算矩阵和各行列的粗糙均方残基值，并将结果和公式(2)所得的粗

糙 均 方 残 基 ( 上 ， 进行比较，将 小 于 粗 糙 均 方 残 基 ( 上 ， 且 不 在 I 行或 J 列的粗糙均方残基值添加 

到 步骤 2 所得的矩阵中，更新矩阵 A ，直到其粗糙均方残基值小于步骤1 中所得阈值心 

步 骤 4 使用公式(10)计算矩阵 A 对应的粗糙平方残基矩阵B ，作为评判矩阵；

步 骤 5 利 用 D = 《 ，认2，…，队 ， ，认2，…，办 }计算矩阵各行列的评判向量；

步 骤 6:使用公式(8)计 算 最 小 粗 糙 均 方 残 基 紙 所 在 的 行 或 列 再 使 用 公 式 (11)计算各行列的评判 

向量对于禹的贴近度 N =  ，…， ;

步 骤 7 若谷<  R’(I^ J k )，则删除对应的行或列；

步 骤 8 更新子矩阵A ，如果没有删减行列，则把 A 对应的粗糙均方残基从公式(8)中删除;令 g =  g — 

1，返回步骤 4 执行循环操作，当 g =  0 时停止，可得到双聚类簇结果C.

3 实验结果及分析

本文算法运行的实验环境 ： 3 2 位 W indow s7操作系统，Intel(R )C〇re(TM )i3-2328M CPU @ 2. 20G H z处 

理器，2* 0 0 G B 内存，采 用 M A TLA B2012b工具箱进行编码.下载 2 种基因表达谱数据集（1^卬://1^〇丨1̂ (̂ - 

matics. rutgers. edu/Statie/Supplements/CompCancer/datasets. h tm )，分别进行实验•数据集详见表 1.
表 1 基因表达数据集

序号 数据集 样本 属性

1 Laiho-2007 37 2202

2 Armstrong-2002-v2 72 2191

3 GLIOMA 50 4434

4 Car cinema 174 9182

S Proslale_GE 102 5966

首先，对原始的待处理基因表达谱数据集进行处理，用 算 法 1 对缺失值进行填补，并对填补后的数据降 

维.算法 1 对数据集 Laiho-20〇7，Armstrong-2002-v2 ，G L I O M A ，Carcinom 和 Prostate_GE 的分解结果如 

图 1〜 图 5 所7K.

0

 

5

 

0

 

5

 

0

 

3

 

2

 

2

 

1

 

1

蜮
面
郴

15
10

蝉
面
稍



第 5 期 孙 林 ，等 ：一种基于粗糙均方残基的模糊双聚类方法 9 9
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样本值

图5: Prostate GE非负矩阵降维结果

样本值

團4 CgTOiiiom非愈矩阵降维结果

4 结 论

本文改进了传统的模糊双聚类算法，对基因表达谱数据集进行聚类分析.首先对原始基因数据集进行预

处理，用马氏距离算法对缺失值进行填补，将填补后的数据集采用非负矩阵分解法降维，对降维后的数据子

集进行双聚类.结合粗糙上、下近似集和加权均方残差，给出一种新的粗糙均方残基，提出一种基于粗糙均方

残基的模糊双聚类算法.最后，将该算法应用于基因表达数据集上并进行仿真实验，结果表明所提算法能够

获取容量较高、质量较好的双聚类结果，且能够使基因表达数据呈现更好的一致波动性.
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A  Fuzzy Biclustering Approach Based on Rough Average Square Residue

Sun Lin1，2， Liu Ruonan1 ， Zhang Xiaoyu1 ， Sun Yinjie1 ， Song Liming1

(1. Collage Computer and Information Engineering, Henan Normal U niversity, Xinxiang 453007，China;

2. Engineering Technology Research Center for Computing Intelligence &- Data Mining of Henan Province, Xinxiang 453007, China)

Abstract ： Biclustering as an unsupervised learning method can analyze gene expression data. However, some traditional 
biclustering methods have the shortcoming of consistent volatility for gene expression data. To solve this problem, and obtain 
large capacity clusters of biclustering, the upper and lower approximation of rough set was introduced in this paper, and the 
rough set theory was applied into fuzzy biclustering algorithm. By combining upper and lower approximation with weighted 

mean square residual, a novel rough mean square residue was defined. Then an improved fuzzy biclustering algorithm based on 
rough mean square residue was proposed. For gene expression dataset, the missing values were filled up firstly. A factorization 

algorithm of non-negative matrix was used to reduce dimension of gene dataset. And the rough mean square residue of data ma­
trix was calculated. Finally, through integrating a comprehensive evaluation measure function and nearness degree, the rows 
and columns of matrixes were deleted or added in order to obtain a larger of biclustering results. Experimental results show that 
the proposed fuzzy biclustering algorithm is efficient.

Keywords ： rough set； rough average square residue; biclustering
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