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摘　要　　由于具有良好的可解释性，关联规则在基于疾病诊断的基因表达数据中表现出优越性，然而，高维基因表达数据中的大
量规则阻碍了它的应用。为了缓解这个问题，提出正则化高斯混合模型ＲＧＭＭ（ＲｅｇｕｌａｒｉｚｅｄＧａｕｓｓｉａｎＭｉｘｔｕｒｅＭｏｄｅｌ），根据最小描述
长度框架，挖掘离散化模型复杂度及信息丢失准则，通过离散化连续的基因表达数据，缓解监督方法中的过拟合现象，并且改善无监

督方法中的一些缺点。在六个分类数据集上的大量实验验证了所提方法的有效性。实验结果表明，与其他几种最先进的方法相比，

所提的ＲＧＭＭ方法在现实的基因表达数据集中更具实用性。
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０　引　言

由于关联规则的解释具有简单性，它在疾病诊断基因表达

数据库的应用中非常有用［１］。然而，对于离散基因表达数据来

说，这些数据集的关联规则却很容易受到组合展开问题的影响，

很难从大量的候选者中识别出真实的规则［２］。因此，离散基因

表达数据关联规则的挖掘成了当今的研究热点［３］。

现有的离散化方法可以分为监督离散化和无监督离散

化。ＣｈｉＭｅｒｇｅ［４］、Ｋｈｉｏｐｓ［５］、ＳＤＭ［５］、ＦＵＳＩＮＴＥＲ［６］ 及 ＣＡＩＭ
［７］是典型的监督离散化方法。此外，在特殊应用中，还有几种

其它的离散化方法，例如，文献［８］提出的应用在简短网络建
设中的克拉克离散化方法，文献［９］提出的应用在贝叶斯网络
分类器中的傅里叶离散化方法，文献［１０］还提出了在分类规
则框架下挖掘标签信息的分类规则法。等间距宽度方法［１１］、

等频率方法［１２］、多元离散化方法［１３］以及最近文献［１４］提出
的基于离散化方法的核密度估计法 ＫＤＥ（ＫｅｒｎｅｌＤｅｎｓｉｔｙＥｓｔｉ
ｍａｔｉｏｎ），都是主流的无监督离散化方法。然而，无监督离散化
方法将数据离散化为很多区间，大大地增加了离散化数据分

析的难度［１５，１６］。

基于上述分析，为了缓解监督方法中过拟合问题以及改

善无监督方法中的一些缺点，提出了一种离散的正则化高斯

混合模型 ＲＧＭＭ，假定样本符合混合的高斯分布，而且每个
样本最大概率地在一个高斯分布中执行，实验结果验证了所

提方法的有效性及可靠性。

１　方法提出

１．１　正则化高斯混合模型
给出了一个基因表达标准ｘ及与它相应的离散间距 ｔ１，ｔ２，

…，ｔｋ，离散化过程的运算如下：如果ｘ＞ｔｊ－１且ｘ＜ｔｊ，那么ｘ离散
化为第ｊ个状态。

高斯混合模型可由一组高斯分布 Ｇ来表示，第 ｊ个分量 Ｇｊ
是一个高斯分布Ｇ（μｊ，δｊ），其中μｊ是平均值，δｊ是方差，所以第 ｊ
个分量的不确定度是高斯分布的熵。其定义如下：
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ＥｎｔｏｐｙＧ＝１ｎ（２πｅδ２ｊ）／２ （１）
因为假设高斯混合模型中每个分量都相互独立的，所以高

斯混合模型Ｇ的熵则为所有ｍ个分量不确定度的总和。

Ｅｎｔｏｐｙ（Ｇ）＝∑
ｍ

ｊ＝１
ｌｎ（２πｅδ２ｊ）／２ （２）

假设每个样本都相互独立，那么全部的信息丢失就是所有

ｎ个样本的丢失，如下：

ＩＬ（Ｓ，Ｇ）＝∑
ｎ

ｉ＝１
０．５ｌｏｇδ

２
ｃ（ｓｉ）

δ２( )
ｉ

　　　　　　　　　　　　　

＝∑
ｎ

ｉ＝１
ＫＬ（ｓｉ，ｃ（ｓｉ））＋
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２
ｃ（ｓｉ）＋δ

２
ｉ－２μｉμｃ（ｓｉ）

２δ２ｃ（ｓｉ）
（３）

其中，ｃ（ｓｉ）是高斯混合模型样本ｓｉ的分量指数。
基于最小描述长度框架，最优离散化高斯混合模型可以

通过优化式（４）中的目标函数得到，它是离散化复杂度以及
离散化过程信息丢失的总和。从统计学习理论角度看，离散

化模型中的熵是一种结构风险，而信息丢失是一种经验

风险。

Ｇｏｐｔ＝ａｒｇｍｉｎＧ ｛Ｅｎｔｏｐｙ（Ｇ）＋ＩＬ（Ｓ，Ｇ）｝ （４）

所提方法的整个算法过程如下算法１所示。
算法１　离散化高斯混合模型算法过程
输入：Ｓ，原始数据；Ｍ，间距的最大量
结果：Ｄ，离散数据

δ＝ＫＤＥ（Ｓ）
Ｏｂｊｏｐｔ＝ＭＡＸＶＡＬＵＥ；
ｆｏｒｍ＝１ｔｏＭｄｏ

Ｇ＝ＧＭＭ（Ｘ，ｍ）；
Ｄ＝Ｄｉｓｃｒｅｔｉｚｅ（Ｘ，Ｇ）；
Ｏｂｊ＝Ｏｂｊｅｃｔ（Ｘ，Ｄ，Ｇ）；
ｉｆＯｂｊ＜Ｏｂｊｏｐｔｔｈｅｎ
　Ｏｂｊｏｐｔ＝Ｏｂｊ；
　Ｄｏｐｔ＝Ｄ；

ｒｅｔｕｒｎＤｏｐｔ；
ＳｕｂＦｕｎｃｔｉｏｎＤｉｓｃｒｅｔｉｚｅ（Ｓ，Ｇ）
ｆｏｒｅａｃｈｓｉ∈ｓｄｏ

ｄ＝１
ｆｏｒｊ＝２ｔｏ中心点的数量ｄｏ
　ｉｆＰ（ｓｉ｜Ｇｊ）＞Ｐ（ｓｉ｜Ｇｄ）ｔｈｅｎ
　　ｄ＝ｊ；
　Ｄｉ＝ｄ；

ｒｅｔｕｒｎＤ；
ＳｕｂＦｕｎｃｔｉｏｎＯｂｅｊｅｃｔ（δ，Ｄ，Ｇ）
Ｏｂｊ＝０；

ｆｏｒｅａｃｈＧ（μｊ，δｊ）∈Ｇｄｏ

　　Ｏｂｊ＝Ｏｂｊ＋１ｎ（２πｅδ２ｊ）／２
ｆｏｒｅａｃｈｄｉ∈Ｄｄｏ

　　Ｏｂｊ＝Ｏｂｊ＋０．５ｌｏｇ
δ２ｄｉ
δ( )２ ＋

μ２ｉ＋μ２ｄｉ＋δ２－２μｉｕｄｉ
２δ２ｄｉ

１．２　近似解法
近似解在算法１中的应用如图１所示，主循环过程中，为了

寻找最佳的离散化模型，此算法枚举了分量的所有可能数量。

已知间距的数量，求目标函数值的过程分为三步：首先构建一

个标准的高斯混合模型，然后通过分配每个样本到拥有最高概

率的分量中，从而使样本离散化，最后，在函数对象中计算出目

标值，当使用算法１计算分量的可能的数量时，返回最佳离散化
结果。

图１　近似解法流程图

２　实　验

本节通过实验验证了所提的ＲＧＭＭ的有效性，算法在Ｍａｔ
ｌａｂ２０１０下执行。所使用的电脑配置为：２．９３ＧＨＺＤＵＯＣＰＵ、
２ＧＢＲＡＭ、１ＴＢ硬盘。

２．１　数据集
实验使用了６个带有两个分类的分类数据集，包括：结肠

癌［４］、弥漫大Ｂ细胞淋巴瘤（ＤＬＢＣＬ）［７］、白血病［１１］、肺癌［１２］、

前列腺癌［１５］和ＧＣＭ［１６］。
结肠癌数据集包括了６２个患者样本，这些患者有的患有结

肠癌，有的结肠组织正常。在 ＤＬＢＣＬ实验中，将样本分成两个
子类的肿瘤，包括弥漫大Ｂ细胞淋巴瘤（ＤＬＢＣＬ）和滤泡型淋巴
瘤（ＦＬ）。白血病的数据集有两个分类组成，包括急性淋巴细胞
白血病（ＡＬＬ）和急性髓性白血病（ＡＭＬ）。实验中肺癌数据集
包括两个子分类，ＭＰＭ和ＡＤＣＡ。前列腺的实验的目标是把在
正常的患者中选出患有前列腺癌的样本后再加以分类，而 ＧＣＭ
实验的目标是把在正常的患者中选出患有成熟恶性肿瘤的样本

后再加以分类。

２．２　实验过程及参数设置
ＲＧＭＭ在离散化方法中的三种状态下比较。包括无监督

的基于离散化方法的核密度估计法（ＫＤＥ）［１４］，监督的离散化方
法 ＳＤＭ［５］、Ｋｈｉｐｏｓ［５］、ＦＵＳＩＮＴＥＲ［６］和 ＣＡＩＭ［７］。通过 ＫＤＥ，
ＳＤＭ、ＦＵＳＩＮＴＥＲ和 ＣＡＩＭ得到的结果基于所提方法的算法执
行，通过Ｋｈｉｐｏｓ得到的结果基于Ｋｈｉｐｏｓ系统。

在ＵＢＲＬＢＲ关联规则挖掘框架里，一共有三个重要的准
则，这些准则用来比较离散化方法、间距的数量、ＵＢＲｓ的长度，
以及分类精度。间距的数量和ＵＢＲｓ的长度是离散化数据和发
现规则的复杂度的评价标准，分类精度反映出了发现规则的有

用性。多重的符号测试［１４］应用于此研究，其有效值级别 α＝
０．１。在下列实验中，在六个数据集中比较六个算法，此差别的临
界值为０，见文献［１４］中的表Ａ．１。

２．３　实验结果及比较分析
１）离散间距的数量
不同方法中离散化间距的平均数量见表 １，最后一排是

ＲＧＭＭ获得量（只有很小的间距数量）减去 ＲＧＭＭ丢失量之后
的数值。根据多重符号测试，ＲＧＭＭ的间距数量明显小于无监
督方法ＫＤＥ的间距数量，大于 ＳＤＭ和 ＣＡＩＭ的间距数量，而且
与ＦＵＳＩＮＴＥＲ的间距数量差不多大，它显示出了 ＲＧＭＭ中使用
规则因数的效果。离散化间距的数量也显示出最小描述长度很

好地权衡了数据丢失和高斯混合模型中的熵。
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表１　不同离散化方法中的间距数量

数据集
无监督方法

ＲＧＭＭ ＫＤＥ

监督方法

Ｋｈｉｏｐｓ ＳＤＭ ＦＵＳＩＮＴＥＲ ＣＡＩＭ

结肠癌 １．９８ ５．２３ ３．４２ １．０４ ２．０７ ２．３１

白血病 ２．３２ ６．３４ ２．２３ １．１７ １．５４ １．９２

ＤＬＢＣＬ ２．６７ ５．７２ ２．８４ １．１３ １．９４ ２．３６

肺癌 ２．０８ ４．６２ ３．１８ １．１１ ２．３８ ２．５４

前列腺癌 ２．９２ ８．５６ ４．３１ １．２３ ２．０２ ２．０６

ＧＣＭ ２．７９ ９．０１ ６．２３ １．８４ ２．８２ ３．１０

获得丢失 — －６ －４ ６ ０ －２

２）ＵＢＲ规则中的平均长度
表２中的最后一排显示了ＲＧＭＭ获得量（只有很短的ＵＢＲ

长度）减去ＲＧＭＭ丢失量之后的数值。如表２所示，无监督方
法（ＲＧＭＭ和Ｋｈｉｏｐｓ）的ＵＢＲｓ平均长度明显小于使用监督方法
（Ｋｈｉｏｐｓ、ＳＤＭ、ＦＵＳＩＮＴＥＲ和 ＣＡＩＭ）ＵＢＲｓ长度，验证了所提方
法的观察结果，监督离散化方法一定程度上引起了基因表达规

则挖掘的联合展开现象。

表２　ＵＢＲ规则的平均长度

数据集
无监督方法

ＲＧＭＭ ＫＤＥ

监督方法

Ｋｈｉｏｐｓ ＳＤＭ ＦＵＳＩＮＴＥＲ ＣＡＩＭ

结肠癌 ８７ ７６ １３９ １７３ １５７ １６９

白血病 １３５ ８９ １５６ １７８ １８１ １４６

ＤＬＢＣＬ １７８ １０２ １８９ ２１５ ２０４ ２０１

肺癌 １２３ １１３ １５２ ２２５ ２０５ １８４

前列腺癌 ２０１ １５２ ３９１ ５３２ ４３２ ４９７

ＧＣＭ ３４２ ２９８ ３７８ ４８７ ４０９ ３４０

获得丢失 — ６ －４ －６ －６ －４

比较两种无监督方法，ＲＧＭＭ的 ＵＢＲ长度要比 ＫＤＥ的长
得多，这是因为 ＫＤＥ把数据离散化成间距的数量要比 ＲＧＭＭ
多（见表１所示）。基于这种性质，ＫＤＥ对分类准确度有着不良
的影响，关于这一点，可见表３所示。

表３　平均分类准确度（％）

数据集
无监督方法

ＲＧＭＭ ＫＤＥ

监督方法

Ｋｈｉｏｐｓ ＳＤＭ ＦＵＳＩＮＴＥＲ ＣＡＩＭ

结肠癌 ９２．１２ ８５．１２ ８７．２３ ９０．３２ ９０．３２ ９１．５９

白血病 ９４．３２ ８３．７９ ９２．３２ ９５．２８ ９４．３２ ９５．２８

ＤＬＢＣＬ ８８．５５ ８１．３５ ８５．６８ ８６．８８ ８５．０１ ８４．３５

肺癌 ９５．２３ ７６．６２ ９５．３２ ９９．１３ ９７．４２ ９４．２３

前列腺癌 ８０．０１ ７０．１１ ７９．３２ ７７．２８ ７４．２３ ７１．９３

ＧＣＭ ８５．４１ ７５．０５ ８２．２１ ９４．１５ ８４．４２ ８３．２８

获得丢失 — ６ －４ ０ －４ －４

对比这五种离散化方法，与ＫＤＥ相比较，ＲＧＭＭ可以获得相
对较短的ＵＢＲ规则，而且ＲＧＭＭ获得的ＵＢＲ规则长度远远短于
Ｋｈｉｏｐｓ、ＳＤＭ、ＦＵＳＩＮＴＥＲ和ＣＡＩＭ下的ＵＢＲ规则长度，实验表明，
ＲＧＭＭ得到的离散化阈值对于数据标签而言并没有过拟合。

综上可得，ＲＧＭＭ使用一种相对简单的模型（见表１和表２
所示），可以得到一个很高的分类准确度（见表３所示），而且

ＲＧＭＭ可以很好地权衡模型复杂度与经验风险之间的关系。

３　结　语

经过大量的实验发现，监督离散化方法可使离散化阈值过

拟合于标签，这在一定程度上使基因表达规则挖掘中产生了规

则展开现象。在最小化描述长度框架下，通过挖掘离散化模型

复杂度及信息丢失准则，本文提出了基于离散方法的正规化高

斯混合模型（ＲＧＭＭ）。应用ＲＧＭＭ获得的实验结果表明，无监
督离散化模型不仅可以寻找到相应的离散化阈值，还可以显示

出离散化在关联规则挖掘中规则展开现象问题中的重要性，这

是以前研究中常常被忽视的问题。

未来会将所提方法运用在不同的数据集上，改变初始参数

的设置，并且进一步改善分类准确度。
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