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摘  要: 目前,基因芯片技术飞速发展,促使生物学家积累了大量的不同实验条件下的基因表达数据.事实证明,基
因芯片数据分析在理解基因功能、基因调控和分子生命过程中发挥着重要作用.保序子矩阵(order-preserving 
submatrix,简称 OPSM)是基因芯片数据分析技术中的一种有效模型,其可以发现在部分基因和不同实验条件下具有
相同表达趋势的聚类.在分析基因表达机理的过程中,OPSM 的检索无疑节省了生物学家的时间与精力.目前,OPSM
的查询主要是基于关键词的检索方法,但是分析者对结果具有微弱的控制力.通常,分析者所能决定的临时的参数设
置往往偏离其领域知识,致使检索结果与真实想要的结果相去甚远.为了解决上述问题,提出两类基于数字签名与
Trie的 OPSM索引与约束查询方法.在真实数据上进行了大量的实验,实验结果表明,所提出的方法具有良好的有效
性与可扩展性. 
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Constrained Query of Order-Preserving Submatrix Based on Signature and Trie 
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Abstract:  The advances of microarray technology have made large amount of gene expression data available from a variety of different 
experimental conditions. Analyzing the microarray data plays a key role in understanding gene functions, gene regulation and cellular 
process. Order-Preserving Submatrix (OPSM) is an important model in microarray data analysis, which captures the identical tendency of 
gene expressions across a subset of conditions. In the process of analyzing mechanism of gene expression, OPSM search undoubtedly 
saves the time and effort of biologists. However, OPSM retrieval mainly depends on keyword search, resulting a weak control on the 
obtained clusters. Typically, the analyst can determine the ad-hoc parameters which are far from the declarative specification of desired 
properties on operation and concept. Motivated by obtaining much more accurate query relevancy, this paper proposes two types of OPSM 
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indexing and constrained query methods based on signature and Trie. Extensive experiments conducted on real datasets demonstrate the 
proposed methods have better behaviors than the state-of-the-art methods on efficiency and effectiveness. 
Key words:  gene expression data; order-preserving submatrix (OPSM); constrained query; signature; Trie; enumerated sequence 

基因芯片技术加快了基因表达数据的积累,数据的积累又促进了大量用来挖掘新的有用知识的高性能算
法的设计与实现.基因表达数据广泛应用于基因组研究,因为其方便了疾病亚型的发现与诊断.基因表达数据一
般组织成矩阵的形式,其中的行代表基因,列代表实验条件,每个元素代表某个基因在特定实验条件下的表达水
平.图 1(a)给出一个真实的基因表达数据集(http://genomebiology.com/content/supplementary/gb-2003-4-5-r34-s8. 
txt),其中,横轴表示实验条件,纵轴表示表达水平,每一条曲线代表某个基因在若干个实验条件下的表达水平的
变化趋势.因为基因之间更趋向于在部分条件下有一致的上升下降趋势,所以图 1(a)中的升降趋势并不明显.图
1(b)是从图 1(a)中挖掘出来的两个 OPSM,其按照原始实验条件的先后顺序来表示.实际上,在发现过程中,先将
每个基因的表达值按大小排序,接着替换为列标签,最后寻找列标签序列的最长公共子序列.两图清晰、明了地
展示了相对应的一致表达趋势.通常,从中挖掘出来的子矩阵称为保序子矩阵(order-preserving submatrix,简称
OPSM).该模型在基因表达数据的挖掘与分析中发挥着重要作用[1]. 

gal1RG1 gal2RG1 gal2RG3 gal3RG1 gal4RG1 gal5RG1

-0.2

0.0

0.2

0.4

0.6

0.8

1.0

1.2

ex
pr

es
si

on
 le

ve
l

 YDR073W  YDR088C  YDR240C  YDR473C  YEL056W
 YHR092C  YHR094C  YHR096C  YJL214W  YKL060C

 gal1RG1 gal2RG1 gal3RG1 gal4RG1
-0.2
-0.1
0.0
0.1
0.2
0.3
0.4

ex
pr

es
si

on
 le

ve
l

 YDR073W
 YDR088C
 YDR240C
 YDR473C

(b)
 gal1RG1 gal2RG1 gal3RG1 gal4RG1

0.3
0.4
0.5
0.6
0.7
0.8
0.9
1.0
1.1

ex
pr

es
si

on
 le

ve
l

i l di i

 YHR092C
 YHR094C
 YHR096C
 YJL214W

( )  

(a) 基因表达数据示例(10个基因,6个实验条件) (b) OPSM 

Fig.1  Toy example 
图 1  举例 

目前,聚类方法已广泛应用于基因表达数据分析领域,但是其要求所有实验条件必须在同一聚类中.然而,
相关基因不一定在所有实验条件下共表达.基于上述观点与现实,聚类不必过分强调聚类中包含全部的实验条
件或者基因.相反地,两个维度可以同时聚类,该方法称为双聚类或者子空间聚类.它可以挖掘出在部分实验条
件下具有相似表达水平或趋势的若干基因的集合.双聚类的概念最初由 Hartigan 等人[2]提出,其作为对矩阵中
的行与列同时聚类的一种方法,并将其命名为 Direct 聚类.Cheng 等人[3]提出了基因表达数据的双聚类,并引入
了元素残差以及子矩阵的均方残差的概念.Ben-Dor等人[1]介绍了一种特殊的双聚类模型 OPSM,并证明了它是
NP 难问题.随后,研究者们提出了基于定量测度[4−14]和定性测度[15−33]的 OPSM 挖掘方法.定量测度包括均方残
差 MSR[3]、平均相关值 ACV[10]、平均斯皮尔曼秩相关系数 ASR[10]、平均一致性相关指数 ACSI[10]等.定性测
度包括上升、下降和无变化等衡量标准[24,28].上述方法大多数是批量挖掘多种类型的 OPSM,在搜索或者查询特
定的某个 OPSM 时显然太过笨拙.因为其或者经过多轮迭代或者批量挖掘之后从中选取目标聚类,所以其在查
询 OPSM 的过程中性能较差.尽管基于查询的双聚类方法[34]可以在一定程度上满足需求,但是其输入的关键词
和参数并不能真正表达分析者的领域知识.从文献中可知,分析者的领域知识可以用约束来表示.现有的约束在
基因表达数据分析[35−37]中也有应用,其主要辅助共表达聚类的批量挖掘,目前,约束与查询[38]还没有共同使用.
基于约束查询的 OPSM 分析对探索基因协同表达、调控网络的创建具有重要意义.本文主要解决的问题是,从
OPSM数据集中搜索与查询特定的符合分析者要求的若干 OPSM. 

基于约束条件的 OPSM查询存在以下挑战. 
(1) OPSM数据量庞大,如何快速遍历如此大的数据具有难度.因为 OPSM间具有交叉重叠,所以基因或实
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验条件会出现在多个 OPSM中.虽然具有冗余,但又是必须的,因为其代表了不同的生物学功能团. 
(2) 如何规范而有效地将分析者的领域知识转化为自定义约束条件以及如何规范有效地利用这些规范,

都是需要解决的问题.现有文献中的自定义约束主要有must-link与 cannot-link两类[37].如果用户主观
上要求基因 g4与 g7必须同时出现在一个功能团中,就可以应用 must-link 加以约束,以减少不相关的
搜索.同样地,若生物学家意在搜寻含有基因 g4但无 g1的功能团,就可以应用 cannot-link 加以限制.另
外,我们观察到本研究与现有方法的不同点,即对表达值进行排序与实验条件(列)标签的替换,所以可
以在实验条件的表达值上加偏序之后,定义一个 interval 约束(实验条件之间的间隔数目的限制)来减
少搜索空间.若同时对 OPSM的行列数目加以约束,则同样能够加速搜索速度. 

(3) 如何建立数据量小且查询速度快的索引具有挑战性.我们观察到,每个基因名序列编码较长,若在匹
配过程中直接利用,会极大地降低搜索速度.另外,实验条件序列有序且较长,也不能简单地通过变换
编码的方式来解决.为此,亟待设计高效的索引与搜索算法来解决 OPSM的检索问题. 

为了解决上述问题,本文首先将 OPSM 中的基因名序列转换成 0/1 数字签名,并将其放入 Tire 树中建立
sTrie索引,减少了内存的消耗.又对 sTrie中的单分支节点进行压缩,设计了 cTrie索引.接着,针对 OPSM中的实
验条件序列提出了基于原始或枚举实验条件的索引 tTrie.然后,为了快速通过自定义约束进行搜索,提出了基于
上述两类索引的自顶向下与自底向上搜索方式相结合的查询方法.其旨在利用一类索引从另一类索引中搜索
出来的候选集,从而加速搜索.以自顶向下搜索的 sTrie(或 cTrie)与以自底向上的 tTrie搜索方式相结合后,比蛮力
等初步方法在性能上有较大的提升.其搜索时间复杂度为 O(ζb+ωm),其中的ζ为平均搜索分支数,b 为数字签名
位数,ω为候选分支数,m 为平均分支长度.为了进一步解决 sTrie 和 cTrie 所产生的候选集数目庞大以及遍历效
率低的问题,提出了以自顶向下搜索的 tTrie与以自底向上的 sTrie(或 cTrie)搜索方式相结合的方法.其搜索时间
复杂度为 O(ε+ζb),其中,ε为平均搜索节点数. 

本文的主要工作和创新点如下. 
(1) 提出了基于数字签名和 Trie的基因序列与实验条件序列索引方法(第 2节),其中包括数字签名位数的

计算方法、0/1 Trie的分支/节点的压缩方法以及表头的创建方法. 
(2) 提出了自顶向下与自底向上相结合的查询方法(第 3节),它能够保证不同情况下的查询效率. 
(3) 在真实数据集上做了大量实验,实验结果表明,所提出的方法具有良好的查询精确性和可扩展性(第 

4节). 

1   问题描述 

本节主要介绍相关概念与解决 OPSM约束型查询所用到的索引和查询框架,用到的相关符号见表 1. 

Table 1  Notations used throughout the paper 
表 1  本文用到的相关符号 

符号 描述 符号 描述 
G 基因集合 T 实验条件集合 
g 部分基因 t 部分实验条件 
gi 基因 i ti 实验条件 i 

D(G,T) 源数据集 eij gi在 ti下的表达值 
ri 行聚类 li 列聚类 
M OPSMs Mi 一个 OPSM 
Mg M中的行 Mt M中的列 

如果后文中没有特殊说明,基因与行、实验条件和列将交替使用,表示同样的含义. 
定义 1(保序子矩阵(OPSM)). 给定数据 D(n×m 的矩阵),Mi(g,t)是 D 中的一个子矩阵,且 g⊆G,t⊆T.若 Mi是

一个保序子矩阵,则有 g中的每一行数据 e关于列标签子集 t的排列严格单调递增,即 ei1≤ei2≤…≤eij≤…≤eik,
其中,(i1,..ij,…,ik)是列标签 t的一个排列. 
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例 1:图 1(b)和图 1(c)是从图 1(a)中挖掘出来的两个OPSM,其按照原始实验条件的先后顺序来表示.实际上,
在发现过程中 ,先将每个基因的表达值按大小排序 ,接着替换为列标签 ,最后寻找列标签序列的最长公共子   
序列. 

定义 2(保序子矩阵的约束查询). 给定自定义约束集合 C(例如必须连接、不能连接、间隔约束和数量约束
等)与 OPSM的集合 M,保序子矩阵的约束查询是在 M中寻找符合 C的保序子矩阵集合 QC的过程. 

定义 3(必须连接(must-link)). 若行 ga和 gb(或列 ta和 tb)参与必须连接约束,表示为 cmust(ga,gb)(或 cmust(ta,tb)),
那么必须返回处于同一个行聚类 M g(或同一个列聚类 M t)的 OPSM. 

例 2:从表 2数据中查询 g4,g5,g7所在的某功能团,将记住的基因名 g5,g7作为必须连接约束(即 cmst(g5,g7))提
前输入.在查询时,将需要遍历的数据从 8条减少到 2条(即 M0和 M2),减少了不相关数据的干扰,降低了计算量. 

Table 2  A toy example of OPSM dataset 
表 2  OPSM数据集举例 

OPSM代号 基因名 实验条件 基因名的签名

M0 g1 g3 g5 g7 4 1 3 0 0101 
M1 g1 g2 g3 0 3 1 4 0111 
M2 g4 g5 g7 2 4 5 3 0 1101 
M3 g0 g1 g3 g4 1 2 0 4 5 1101 
M4 g1 g3 g5 2 5 6 0101 
M5 g1 g2 g3 g5 2 3 4 5 0111 
M6 g0 g1 g2 g6 4 6 2 3 1110 
M7 g1 g4 g6 5 3 6 1 0 1110 

定义 4(不能连接(cannot-link)). 若行 ga和 gb(或列 ta和 tb)参与不能连接约束,表示为 ccant(ga,gb)(或 ccant(ta, 
tb)),那么必须返回不在同一个行聚类 M g(或同一个列聚类 M t)的 OPSM. 

例 3:从表 2数据中查询 g4但非 g1所在的某个功能团,将基因名 g4,g1作为不能连接约束(即 ccant(g4,g1))提前
输入.在查询时,将需遍历的数据从 8条减少到 1条(即 M2),减少了不相关数据的干扰,降低了计算量. 

定义 5(间隔约束(interval)). 若在列集上定义一个偏序(<),则该集合上的间隔约束表示为 cint(ta,tb,i),i 为非
负整数,表示 ta和 tb在列聚类 M t的每一个子集 lj中的间隔必须为 i.如果 i 为 0,则表示 ta和 tb紧挨着;如果 i 为
正整数,表示 ta和 tb间距为 i. 

例 4:从表 2数据中查询间隔为 1的实验条件 4和条件 3所在的某个功能团,将其转化为间隔约束 cint(t4,t3,1) 
(即间隔 1 的条件 4 和条件 3 在聚类 M t中).在查询时,将候选集从 8 条减少到 2 条(即 M0和 M2),减少了数据的
干扰与计算量. 

定义 6(数量约束(count)). 给定行阈值|g|、列阈值|t|以及二元关系 u,v∈{≠,=,≤,≥,<,>,≮,≯},则行列集上的 

数量约束表示为 ccnt(|g|u,|t|v),其中,|g|u表示查询的 Mi的行数要 u于|g|,|t|v表示查询的 Mi的列数要 v于|t|. 
例 5:从表 2数据中查询行列数目分别为 3和不小于 5的某个功能团,将其转化为数量约束 ccnt(3=,5≥).在查

询时,将需要遍历的数据从 8条减少到 2条(即 M2和 M7),减少了候选集的数量,也降低了计算量. 
通常,序列查询可以转换为集合包含问题[39].然而,OPSM查询问题转化为集合包含问题之后,其中的实验条

件还需要鉴定顺序.为此,针对 OPSM 基因部分的查询,利用基于数字签名(生成方法见第 2.1 节)的 Trie 来解决.
对于 OPSM实验条件部分的查询,利用基于枚举序列的前缀树索引来解决.OPSM查询分为以下两个主要步骤. 

1) 创建索引.这是一个对 OPSM中基因名与实验条件部分进行预处理的过程. 
(i) 首先,将基因名转换为数字签名,如果关键词 g包含于某个 OPSM,那么 g的数字签名也包含于该

OPSM 的数字签名之中,且利用数字签名的查询更快捷;然后,将数字签名放在 Trie 中,这样可以
节省部分内存空间. 

(ii) 首先,枚举不超过一定长度的实验条件序列;然后,将该序列放置于前缀树之中;最后,建立一个辅
助表头,方便对索引的遍历与定位. 

2) 查询处理.包含搜索与验证两个子步骤. 
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(i) 搜索,利用基因关键词的数字签名或者实验条件序列或者子序列来遍历 Trie与前缀树,并获取相
应的聚类 Mi作为候选集 Cq中的元素. 

(ii) 验证,检测候选集 Cq中的每个聚类 Mi是否真正满足所有约束. 

2   索引方法 

实现 OPSM 约束查询的最简单的方法是蛮力搜索,即每次查询都完整地扫描一遍数据集,从中选择符合条
件的结果.该方法只适用于小数据集,对大规模数据集却无能为力.为了使搜索更高效,首先分析如表 2 所示的
OPSM数据集,知道完成OPSM的约束查询需要对基因名(行)与实验条件(列)两部分分别进行处理与匹配.为此,
根据基因名与实验条件序列各自的特点,分别提出了两种索引方法.由于基因名序列没有元素的先后之分,设计
了基于数字签名与 Trie的索引方法.根据实验条件有先后顺序的特点,提出了基于枚举序列的索引策略. 

2.1   基于数字签名与Trie的索引(sTrie) 

数字签名 signature[39]是一个长度为 b的位域,其用来代表或者近似代表一个集合.假如一个集合 t中有 x个
元素,且每一个元素用 0到 x−1之间的整数来表示,那么这个集合的数字签名的生成方法为:将第(i mod b)位置
置为 1.生成的数字签名即为集合 t映射到 b位上的一个压缩位图.表 2数字签名列展示了为每一个基因名序列
设计的 4位数字签名.本文将数字签名的最左侧作为第 0位,左侧第 2位作为第 1位,依次下去.在映射过程中,g0

映射到第 0位,g1映射到第 1位,以此类推.注意,M2与 M3中的不同基因名序列具有相同的数字签名 1101. 
为了寻找最优的数字签名位数,利用实验部分表 3 所示的数据,测试在 12 000,6 000,3 000,1 000,600,300, 

150,75,50,25位数字签名情况下的候选集中元素的数目.从图 2中可以看出:由列数较少的基因表达数据生成的
OPSM数据集D1和D2,随着数字签名位数的减少,候选集中元素数目增加的速度相对较快.在 600位数字签名之
前,候选集数目增加相对平稳,而在其后急速增加.由列数较多的基因表达数据生成的 OPSM 数据集(D3,D4,D5, 
D6)则在 150位数字签名之后才快速增加.由此得出如下结论:对由列数较少的基因表达数据生成的 OPSM数据
集进行数字签名转化时,数字签名的位数应该稍多一些. 

 

Fig.2  Candidate numbers with different bits of signature 
图 2  不同位数的数字签名下的候选集中元素数目 

基于数字签名的Trie索引的创建过程(算法 1)如下:对于每一个OPSM中的基因名序列,首先将数字签名 sig
中的相应位置置为 1,并将当前节点指向根节点(第 2行);接着,对于 sig中的每一位(第 3行),如果当前节点的孩
子中没有等于该值的节点,就创建一个具有该值的孩子节点,并将当前节点指向该节点(第 4行、第 5行),否则只
需指向该孩子节点即可(第 5行);直到 sig的最后一位时,将当前节点设为叶子节点并存储OPSM的 ID号集合(第
6行).对于每一个 id号(第 7行),如果 opsmIdTable表头中存在该 id,则将当前节点加入以 id为键的集合中;否则,
新建一个分别以 id为键、当前节点地址为值的键值对放入 opsmIdTable 表头中(第 8行).创建表头的目的是为
了方便后文的通过获取到的 id编号以自底向上的方式来检验候选 id是否符合条件. 

算法 1. 基于数字签名的 Trie(sTrie). 
输入:OPSM数据集 M. 
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输出:基于数字签名的 Trie sTrie. 
1. while M中存在下一条数据 do 
2.   sig←0; sig 1<<m_sig(g[i]); curNode←gRoot; 

3.   for i←0 to sig.length−1 do 
4.     if curNode的孩子节点中不存在 sig[i] then 将 sig[i]加入到 curNode的孩子节点中; 
5.     curNode←curNode指向孩子节点 sig[i]; 
6.   将 curNode设为末节点;将 M中该 OPSM的 ID存入 curNode; 
7.   for ID中的每一个 id do 
8.     if opsmIdTable中存在 id then 将 curNode添加到 opsmIdTable中 id所在单元; 
9.     else 将(id,curNode)加入 opsmIdTable; 
例 6(sTrie索引的创建):表 2展示了一个OPSM样例数据集,该数据将用来作为后文创建索引与演示查询方

法的示例.基于数字签名的 Trie的创建结果如图 3(a)所示. 

root
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1
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1

1

1

1

1

0

1
M0,M4 M1,M5 M2,M3

(a) 二叉Trie

1

0
M6,M7

01

(b) 压缩Trie

root

01

11

11

M0,M4 M1,M5
01 10
M2,M3 M6,M7

 

Fig.3  0/1 Trie example 
图 3  0/1 Trie例子 

引理 1. 基于数字签名的索引方法能够保证查询结果的完整性. 
证明:根据数字签名的性质,如果基因名约束转换后的集合 c 包含于某一个 OPSM 的基因名集合 g 中,即

c⊆g,则有 sigc⊆sigg,其中,sigc⊆sigg:=sigc&~sigg=0,&与~分别是二进制中的按位与和求补操作.定理得证. □ 
因为索引(包括后文索引)的更新方法与索引的创建方法类似,所以在更新索引时只需调用类似于索引创建

的更新方法即可.由于索引的创建方法已有详细介绍,这里不再给出具体的算法. 

2.2   基于数字签名与Trie的压缩索引(cTrie) 

第 2.1 节的基于数字签名的 sTrie 索引方法的一个缺点是其生成了许多不必要的节点,这些节点仅有 1 个
孩子,也叫做单分支节点.从图 3(a)中也可以发现上述现象.对于 k 个拥有 b 位的数字签名,如果没有上述单分支
节点,那么该 sTire 应该包含 2k 个节点.然而通常情况下,数字签名越长,sTire 的单分支节点就越多,节点越多,需
要占据的内存也就越多.同时,在遍历过程中也可能消耗更多的 CPU 时间.为了解决上述问题,对上述方法进行
改进,将每个节点的单分支节点压缩到一个节点中. 

为了避免单节点分支的出现,将二分 sTrie中的单分支节点放入一个节点中,这样就保证了除叶子节点之外
的所有节点都有两个分支.下面用一个例子来说明如何建立压缩 Trie(即 cTrie).图 3(b)中展示了一个图 3(a)中对
应的压缩索引 cTire.对于左分支,只有第 2 个位置有分裂,所以将第 1 节点、第 2 节点合并成一个节点 01,其后
的两个分支分别合并成 01 和 11.右分支也只有第 2 个位置有分裂,所以将前两个节点合并成一个节点 11,其后
的两个分支分别合并成 01和 10.这样就将图 3(a)中的 13个节点减少到图 3(b)中的 7个节点. 

下面给出基于数字签名的压缩 Trie 索引(cTrie)的创建过程(算法 2)与算法 1的不同之处,其中,算法 1的第
3行~第 5行替换为算法 2的第 3行~第 16行.在处理第 1个 sig时,直接将该 sig序列放入根节点的一个孩子中
(第 4 行、第 5 行).对于之后的 sig 序列,首先获取当前节点(首先为根节点)的孩子节点 child,并找到节点 child
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中所存储的 sigold序列与新的 signew最长公共前缀 lcp(第 8行).如果 lcp的长度为 0,则将该 signew作为当前节点

的另外一个孩子节点(第 15行).如果节点 child中的某个孩子节点为 lcp,则将当前节点指向 child节点的 lcp节
点(第 14行).如果 lcp长度大于 1且 sigold片段有剩余,则将现有节点的 key换为 lcp,同时创建一个新的节点作为
现有节点的孩子节点(第 11行~第 13行).如果 lcp长度大于 0,则将标志位置为 false(第 16行).opsmIdTable表头
的创建过程与 sTrie类似(第 18行、第 19行). 

算法 2. 基于数字签名的压缩 Trie(cTrie). 
输入:OPSM数据集 M. 
输出:基于数字签名的压缩 Trie cTrie. 
1.  while M中存在下一条数据 do 
2.    sig←0; sig 1<<m_sig(g[i]); curNode←gRoot; 

3.    while sig不为空 do 
4.      if curNode为根节点且没有孩子节点 then 
5.        将 sig[i]加入到 curNode的孩子节点中;curNode←curNode指向孩子节点 sig[i];sig←“Φ”; 
6.      else if curNode有孩子节点 then flag←true; 
7.         while flag为真且 curNode中存在下一个孩子 do 
8.           key←获取 currentChild基因名;lcp←寻找 LongestCommonPrefix(key,sig); 
9.           if lcp.length=sig.length then sig←“Φ”; else sig←sig中截取从 lcp.length到 sig.length序列; 
10.          if lcp.length<key.length then key_remain←key中截取从 lcp.length到 key.length的序列; 
11.          if lcp.length>0 & key_remain.length>0 then val←currentChild;curNode孩子节点去除 key; 
12.            将 lcp加入 curNode孩子节点;将(key_remain,val)放入 curNode中孩子 lcp的孩子; 
13.            curNode←curNode中的孩子节点 lcp; 
14.          else if lcp.length>0 & key_remain.length=0 then curNode←curNode中的孩子节点 lcp; 
15.          else if lcp.length=0 then 将 sig加入 curNode孩子节点;curNode指向孩子节点 lcp;sig←“Φ”; 
16.          if lcp.length>0 then flag←false; 
17.   将 curNode设为末节点;将 M中该 OPSM的 ID存入 curNode; 
18.   for ID中的每一个 id do 
19.     if opsmIdTable中存在 id then 将 curNode添加到 opsmIdTable中 id所在单元; 
20.       else 将(id,curNode)加入 opsmIdTable; 
例 7(cTrie索引的创建):利用表 2所示的数据集创建的基于数字签名的压缩树 cTrie如图 3(b)所示. 

2.3   基于序列的索引(tTrie) 

若直接将实验条件序列放入前缀树中,遍历过程则会比较耗时.为了减少根据约束条件等关键词的定位时
间,本文直接枚举每个 OPSM的实验条件部分,将枚举的片段作为前缀树中的中间节点,而 id号放入枚举序列片
段最后一个序列所在的节点中.虽然枚举序列可以加速定位,但是枚举序列的个数随着元素数目的增加成指数
级增长.通过观察得知,经常用到的约束中关键词的长度不超过 4,所以只枚举不超过 4个元素的序列. 

引理 2. 如果将长度为 m的序列枚举成长度不大于 l(l<m)的子序列,那么其空间复杂度为 O(ml). 

证明:对于每一序列,其长度不大于 l的序列片段的个数为 1 2
1... ,ll i

m m m miA A A A
=

+ + + = ∑ 那么空间复杂度为 

( )1
( ) ( ).l l li

mi
O O lm O mA

=
= =∑  

实验条件 tTrie索引(tTrie)的创建过程(算法 3)如下.对于每一个枚举出来的特征 f(第 1行),首先将当前节点
指向根节点 tRoot,并取出该特征中的实验条件(第 2 行);接着,对于 f 中的每个实验条件(第 3 行),如果当前节点
的孩子中没有等于该值的节点,就创建一个具有该值的孩子节点,并将当前节点指向该节点(第 4 行、第 5 行),
否则只需指向该孩子节点即可(第 5行);直到 f的最后一个实验条件时,取出 f中的 OPSM的 ID号集合(第 6行);
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然后,对于 f 中的每个 id 号(第 7 行),如果 opsmIdTable 中存在该 id,就将当前节点加入该 id 键所在的值中(第 8
行),否则将该 id作为键而当前节点作为值,放入 opsmIdTable中(第 9行). 

算法 3. 实验条件 Trie(tTrie). 
输入:枚举序列 F. 
输出:实验条件 tire tTrie. 
1. while F中存在下一条数据 f do 
2.   curNode←tRoot; cols←f.cols; 
3.   for i←0 to cols.length−1 do 
4.     if curNode中不存在孩子 cols[i] then 将 cols[i]加入 curNode的孩子节点中; 
5.     curNode←curNode中的孩子节点 cols[i]; 
6.   将 curNode设为末节点;将 f中该 OPSM的 ID存入 ID; 
7.   for i←0 to ID.size−1 do 
8.     if opsmIdTable中存在 ID[i] then 将 curNode添加到 opsmIdTable中 ID[i]所在单元; 
9.     else 将(ID[i],curNode)加入 opsmIdTable; 
例 8(tTrie 索引的创建):利用表 2 中的数据集,枚举的长度不大于 4 的序列见图 4(a).由于数量大,只展示了

以 4 开头的序列片段.基于枚举序列和原始序列的 tTrie 索引如图 4(a)和图 4(b)所示,后者用于后文自底向上的
遍历方法中. 

长度为4的片段:
M0: 4 1 3 0
...
M2: ..., 4 5 3 0
...
M6: 4 6 2 3
...

长度为2的片段:
M0: 4 0, 4 1, 4 3,...
...
M2: 4 0, 4 3, 4 5,...
M3: 4 5,...
M4: 4 5,...
M5: 4 5,...
M6: 4 2, 4 3, 4 6,...
...

长度为3的片段:
M0: 4 1 0, 4 1 3, 4 3 0,...
...
M2: 4 3 0, 4 5 0, 4 5 3,...
...
M6: 4 2 3, 4 6 2, 4 6 3,...
...

...
4
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0 3

0
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(a) 索引枚举序列的实验条件 Trie(tTrie) (b) 索引源数据的实验条件 Trie 

Fig.4  tTrie with different datasets 
图 4  不同数据集下的 tTrie 

2.4   代价分析 

代价分析:在创建索引过程中,主要关注的是预处理与索引的创建时间: 
 Tindex=Tsig+Tsig_Trie+Tenum+Tseq_tree (1) 
其中,Tsig是数字签名的时间代价,Tsig_Trie是数字签名 Trie 的生成时间,Tenum是实验条件序列的枚举时间,Tseq_tree

是索引枚举序列的时间.显然,提高公式(1)的性能需要依靠减少数字签名的生成时间和降低序列的枚举时间. 

3   查询方法 

提出自顶向下和自底向上两类查询方法,前者适用于给定关键词来定位候选集的情形,后者适用于给定候
选集后进而缩小候选集的情况.二者结合使用能够提高查询效率,同时,两类索引的前后顺序也影响搜索速度.
以上两类方法经过组合得到以下 4种方法. 

(1) 基于 sTrie的自顶向下与 tTrie的自底向上相结合的查询方法(即 GT); 
(2) 基于 cTrie的自顶向下与 tTrie的自底向上相结合的查询方法(即 GcT); 
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(3) 基于 tTrie的自顶向下与 sTrie的自底向上相结合的查询方法(TG); 
(4) 基于 tTrie的自顶向下与 cTrie的自底向上相结合的查询方法(即 TGc). 

3.1   自顶向下的查询 

自顶向下的查询包括基于基因名数字签名索引(即 sTrie 和 cTrie)和实验条件枚举枚举序列索引(即 tTrie)
这两类查询方法. 
3.1.1   基于 sTrie的自顶向下 OPSM约束查询 

基于 sTrie的自顶向下 OPSM约束查询过程(算法 4)如下:算法的输入为 sTrie索引的某个节点,由约束转化
而来的 sigc以及 sigc的某一个下标.如果当前所遍历的节点未到叶子节点且 sigc的当前位点为 1,那么继续遍历
该节点的右子树(第 1 行);如果当前所遍历的节点未到叶子节点且 sigc的当前位点为 0,那么继续遍历该节点的
左右子树(第 2行、第 3行);如果当前所遍历的节点为叶子节点,则将该节点中的 OPSM的 ID号放入候选集 R
中(第 4行). 

算法 4. 基于 sTrie的自顶向下 OPSM约束查询(sTrie-TD). 
输入:sTrie的某个节点,由约束转化的数字签名 sigc,sigc的位标签. 
输出:OPSM ID列表 R. 
1. if node.level<sig.length & sigc[sig_idx]=1 then sTrie-TQ(node.right,sigc,sig_idx+1); 
2. else if node.level<sig.length & sigc[sig_idx]=0 then 
3.   sTrie-TQ(node.left,sigc,sig_idx+1);sTrie-TQ(node.right,sigc,sig_idx+1); 
4. else if node.level=sig.length−1 then 将节点 node中保存的 ID加入 R; 
例 9(基于 sTrie索引的自顶向下查询):给定关键词 g4,g5,g7,其转化成的 sigc为 1101,那么第 1次迭代时的算

法输入就是根节点、1101(sigc)以及 0(sigc的第 1 位).由于当前节点是根节点,取出其左右孩子(0 和 1).因为 sigc

的第 1位为 1,所以将当前节点指向右孩子.然后,类似地经过 3次迭代后,得到 M2和 M3所在分支符合条件. 
定义 7(投入(drop)). 给定两个集合 c 与 g 以及相应的数字签名 sigc与 sigg,其上的预测θ,即 sigcθsigg,称为

一个投入 drop.如果 sigcθsigg与 cθg同时成立,则该预测为正确的投入(right drop).如果 sigcθsigg成立但 cθg不成
立,则该预测为错误的投入(false drop). 

引理 3. 给定两个集合 c与 g以及相应的数字签名 sigc与 sigg,错误投入的概率为(1−e−k/b)k,其中,b为数字签
名的位数,k为集合的基数(本文中 c和 g的基数相同). 

证明:具体方法类似于文献[39],此处从略. □ 
3.1.2   基于 cTrie索引的自顶向下 OPSM约束查询 

基于 cTrie索引的自顶向下 OPSM约束查询过程(算法 5)如下:采用迭代的方式处理,其输入为 cTrie索引的
某个节点和由约束转化而来的 sigc.若迭代中 sig 为空,则返回该节点中存储的 OPSM ID 号(第 6 行);否则(第 1
行),若当前节点有孩子节点,则返回这些孩子节点(第 2行).对于每一个孩子节点,获取其基因名序列 sigold、节点

地址以及与 sigold同长度的 sigc,并将 or 初始化,用来存储 sigold与 sigc的比对结果(第 3 行).对于其中的每一位,
若前者不小于后者,则存储前者;否则,存储后者(第 4行).接下来比对 or与 sigold:若相同,则进入新一轮的迭代(第
5行). 

算法 5. 基于 cTrie索引的自顶向下 OPSM约束查询(cTrie-TD). 
输入:cTrie的某个节点,由约束转化的数字签名 sigc. 
输出:OPSM ID列表 R. 
1. if sig不为空 then 
2.   if node中存在孩子节点 then all←node的所有孩子节点; 
3.   for child: all do key←node中的基因名;val←node节点;str←sig从 0到 key.length的序列;or←“Φ”; 
4.   for i←0 to key.length−1 do if key[i]>=str[i] then or←or+key[i]; else or←or+str[i]; 
5.   if or的值与 key相同 then cTrie-TQ(val,sig.substring(key.length,sig.length)); 
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6. else 将节点 node中保存的 ID加入 R; 
例 10(基于 cTrie 索引的自顶向下查询):查询的输入同例 9(根节点、1101(sigc)以及 0(sigc的第 1 位)).由于

当前节点是根节点,且有两个孩子节点(01和 11).因为 sigc的前两位为 11,所以经过两次比较之后,将当前节点指
向 11节点.接着进入第 2次迭代,经过类似的比较之后,最后得到 M2和 M3所在的分支符合条件. 

引理 4. 基于 sTrie与 cTrie的自顶向下的搜索时间复杂度都为 O(ζb),其中,ζ为平均搜索分支数. 
3.1.3   基于 tTrie索引的自顶向下 OPSM约束查询 

基于 tTrie 索引的自顶向下 OPSM 约束查询过程(算法 6)如下:算法的输入为必须连接约束,用到的数据为
枚举的特征数据.首先将当前节点指向根节点,必须连接的游标初始化为 0,并将分支是否遍历的标志位设为真
(第 1行).对于每个分支,如果标志位为真,则判断该节点是否含有第 idx个必须约束的孩子:若有且游标 idx没有
到达最后一位,则将当前节点指向该孩子节点(第 3行、第 4行);如果 idx指向最后一位,则将当前节点中存储的
OPSM的 ID号放入结果集合 R中,并将标志位设为假(第 5行). 

算法 6. 基于 tTrie索引的自顶向下 OPSM约束查询(tTrie-TD). 
输入:必须连接 tMust. 
输出:OPSM ID列表 R. 
1. curNode←tTrie的根节点,idx←0,flag←true; 
2. while flag为真 do 
3.   if curNode的孩子中存在 tMust.get(idx)且 idx不等于|tMust|−1 then 
4.     curNode←urNode的孩子节点 tMust.get(idx); 
5.   idx++; if idx等于|tMust|−1 then 将节点 curNode中保存的 ID加入 R;flag←false; 
例 11(基于 tTrie索引的自顶向下查询):给定关键词 4,5,3(必须连接),首先将当前节点指向根节点,接着从其

孩子节点中找到 4 节点,然后找到 4 的孩子节点 5,接下来找到 5 的孩子节点 3.此时关键词已用完,就从当前节
点中取出 ID号(M2)作为候选集. 

引理 5. 基于 tTrie的自顶向下的搜索时间复杂度为 O(ε),其中,ε为平均搜索节点数. 

3.2   自底向上的查询 

包括基于基因名数字签名索引(即 sTrie和 cTrie)和实验条件枚举枚举序列索引(即 tTrie)的两类查询方法. 
3.2.1   基于 sTrie的自底向上 OPSM约束查询 

基于 sTrie的自底向上OPSM约束查询过程(算法 7)如下:算法的输入为由约束转化而来的 sigc和候选集 ID.
对于候选集中的每个 id,首先初始化支持它的分支的个数,并将数字签名中为 1的位置数字放入链表 rows中(第
1行).如果 id在 opsmIdTable中不为空,则取出所有分支末节点(不一定是叶子节点),并以自底向上的方式检验该
分支是否符合条件(第 2行).对于取出来的每个分支节点,首先进行初始化工作(第 3行);从该分支节点自底向上
遍历(第 4行),当节点标号 idx_brc等于关键词 rows中的第 idx_key个元素(第 5行)时,若检测到当前节点中的元
素为 0,则将标志位 flag置为 flase,且终止对该分支的遍历,若 rows没有检测完(idx_key大于 0),将 idx_key减少 1 
(第 6行).如果节点标号 idx_brc等于关键词 rows中的第 idx_key个元素(第 5行),则将 idx_brc减少 1,并将当前
节点指向父节点(第 7 行).在遍历完每一分支后,若 flag 为真,则将支持 id 的分支数目 idBrcCnt 加 1(第 8 行).在
遍历完每一 id的所有分支后,若其支持数量 idBrcCnt为 0,则从 ID中删除(第 9行).最后,将 ID加入 R(第 10行). 

算法 7. 基于 sTrie的自底向上 OPSM约束查询(sTrie-BU). 
输入:由约束转化的数字签名 sigc,OPSM候选集 ID. 
输出:OPSM ID列表 R. 
1.  for id: ID do for i←0 to sigc.length−1 do if sigc[i]为 1 then 将 i加入 rows; 
2.    if opsmIdTable中存在 id then nodes←opsmIdTable表 id单元中的节点; 
3.      for node: nodes do curNodes←node; idx_brc←sigc.length−1; idx_key←rows.length−1; flag←true; 
4.        while curNode不为 sTrie的根节点 do 
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5.          if idx_brc等于 rows中第 idx_key个元素 then 
6.            if curNode.getgName=0 then flag←false; break; if idx_key>0 then idx_key−−; 
7.          idx_brc−−; curNode←curNode的父节点; 
8.        if flag then IdBrcCnt++; 
9.      if idBrcCnt=0 then 从 ID中去除 id; 
10. 将 ID中的所有元素加入 R; 
例 12(基于 sTrie索引的自底向上查询):给定与例 9相同的关键词 g4,g5,g7(sigc为 1101)以及例 11获取到的

候选集 M2.首先,将 sigc中为 1的位数记录在 rows链表中,则 rows存储的为 0,1,3;接着,从 opsmIdTable表头中取
出 M2所在分支的叶节点;然后,以自底向上的顺序检测到该分支 3,1,0所在位置为 1,所以 M2符合条件. 
3.2.2   基于 cTrie的自底向上 OPSM约束查询 

基于 cTrie 索引的自底向上 OPSM 约束查询(算法 8)与算法 7 大致相同,不同之处如下:第 3 行中加入了判
断 rows中关键词是否用完的标志位 flag_key,并在第 4行的 while中判断该标志位;第 5行~第 7行替换为首先
判断当前节点中所存储位点的左分支是否小于 idx_key,若小于等于 idx_key,则取出当前节点中 idx_key 所对应
的位点;接着,如果该位点为 0,则将标志位 flag 置为 flase,且终止对该分支的遍历;若 rows 中的关键词没有检测
完(idx_key大于 0),则将 idx_key减 1(第 6行);若 rows中的关键词已经检测完(idx_key等于 0),则将标志位 flag_key
置为 flase,且终止对该分支的遍历.如果节点标号 idx_brc_left小于关键词 rows中的第 idx_key个元素(第 5行),
则将 idx_brc_left 赋值为 idx_brc_left 减少该节点存储的数字签名位数后的值,并将当前节点指向父节点(第    
7行). 

算法 8. 基于 cTrie的自底向上 OPSM约束查询(cTrie-BU). 
输入:由约束转化的数字签名 sigc,OPSM候选集 ID. 
输出:OPSM ID列表 R. 
1~4.  同算法 7. 
5.  if idx_brc_left≤row的第 idx_key个元素 then bit←curNode中基因名数字签名的第 idx_key位; 
6.    if bit=0 then flag←false; break; if idx_key>0 then idx_key−−; if idx_key=0 then flag_key←false; break; 
7.  else idx_brc_left←idx_brc_left curNode基因名的长度;curNode←curNode的父节点; 
8~10. 同算法 7. 
例 13(基于 cTrie索引的自底向上查询):给定与例 9相同的关键词 g4,g5,g7(sigc为 1101)以及例 11获取到的

候选集 M2.搜索与比对方式与例 12类似,不同之处为:本方法是每次获取到的数字签名位数不确定,需要在比对
过程中做额外的对齐下标的处理.最后得到的结果同样为 M2. 

引理 6. 基于 sTrie与 cTrie的自底向上的搜索时间复杂度都为 O(ζb),其中,ζ为平均搜索分支数. 
3.2.3   基于 tTrie的自底向上 OPSM约束查询 

基于 tTrie 索引的自底向上 OPSM约束查询过程(算法 9)如下:算法的输入为 OPSM的集合 ID、必须连接
和不能连接约束条件.用到的数据为完整的实验条件序列,而不是枚举的实验条件序列.原因是可以减少候选集
中元素的个数,减少后续的验证工作.对于每个由 tTrie索引得到的 OPSM(第 1行),如果 opsmIdTable表头中存在
该 id,就返回包含该 id 的节点(第 2 行).对于上述获取到的每个节点,首先获取每个节点为当前节点(第 3 行),接
着判断该节点中的列标签是否在不能连接约束中:如果在,则终止该分支的遍历;否则,将当前列标签放入最长
公共子序列 lcs中.之后,指向当前节点的父节点,直到根节点(第 4行、第 5行).如果获取到的 lcs与必须连接约
束的反序列的 lcs的长度大于 1,则将该 id的 lcs计数加 1(第 6行).对于 lcs计数为 0的 id号,从 ID中删除,并将
ID的长度与下标 i的数值减 1(第 7行).最后,将 ID赋值给 OPSM列表 R,并作为结果返回(第 8行). 

算法 9. 基于 tTrie的自底向上 OPSM约束查询(tTrie-BU). 
输入:OPSM候选集 ID,必须连接 tMust,不能连接 tNot. 
输出:OPSM ID列表 R. 
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1. for i←0, len←ID.length to len−1 do 
2.   if opsmIdTable中存在 ID[i] then nodes←opsmIdTable获取 ID[i]中的所有节点; 
3.   for j←0 to nodes.size−1 do curNode←nodes的第 j个元素; 
4.     while curNode不为根节点 do if tNot包含 curNode.col then break; else 将 curNode.col加入 lcs; 
5.       curNode←curNode的父节点; 
6.     if lcs与 tMust的反序列的 LCS长度>1 then count++; 
7.   if count=0 then 从 ID中去除 ID[i]; −−len; −−i; 
8. R←ID; 
例 14(基于 tTrie 索引的自底向上查询):给定与例 11 相同的关键词 4,5,3(必须连接),1,6(不能连接)以及例

9(例 10)获取到的候选集 M2,M3.首先找到 M2所在分支的节点,接着以自底向上的方式比对关键词,依次遍历节
点 0,3,5,4,2,其中包括关键词 4,5,3,且没有关键词 1,6,所以该分支符合条件.接下来搜索 M2所在的分支.由于在 5
之前没检测到 3(自底向上方式,所以关键词顺序相反),所以提前终止该分支的遍历.最后只有 M2符合条件. 

引理 7. 基于 tTrie的自底向上搜索的时间复杂度为 O(ωm),其中,ω为候选分支数,m为平均分支长度. 

3.3   性能优化 

规则 1(基于关键词顺序的剪枝). 在遍历 sTrie 与 cTrie 的过程中,如果某一位关键词位置为 0,那么此分支
中剩下的元素就不必遍历.同样,在遍历 tTrie 的过程中,按照输入的列关键词顺序和相应分支中的元素比对.如
果此分支中的元素顺序和关键词顺序不一致,那么此分支中剩下的元素就不必遍历. 

搜索方法给出相关结果之后,还不能保证结果相关性较高的排在前面.为此,给出了对结果排名用到的标准
与定义. 

定义 8(排名). 对于符合所有约束的结果,按照每个 Mi 中行列数目和数目约束的接近程度来定义其排名,
即越接近数目约束的排名越靠前.其计算方法如公式(2)所示. 

 
2 2

| | | | | | | |
i

r r t t
M i cnt i cntR M C M C= +− −  (2) 

例 15:利用表 2中的数据和例 14中的查询结果为 M2.如果还有另外一个结果 M8(g4 g5 g7:2 4 0 3 6 5),那么 

根据定义 8有,M0排在 M6前边,因为
0 8 0 8

2 2 2 2| 3 3 | | 5 5 | 0, | 3 3 | | 6 5 | 1, ,M M M MR R R R= − + − = = − + − = < 则 M0排名高. 

3.4   代价分析 

代价分析:在 OPSM约束查询处理中,主要关注的是查询响应时间: 
 Tresponse=Tsearch+|Cq|×Tcst_test (3) 
其中,Tsearch是搜索部分的耗时,Tcst_test是约束型检测所需要的平均时间.在验证部分,剔除候选集 Cq中的所有假

阳性 Mi需要|Cq|×Tcst_test时间.通常,验证时间占据响应时间公式(3)的主要部分,主要是因为|Cq|的数目比较庞大.
另外,对于不同的约束查询,Tcst_test 的变化并不明显.因此,减小约束查询响应时间的关键工作就是最小化候选集
Cq的大小.如果 OPSM数据集太大而不能存储于内存,Tsearch是将占据查询相应时间的重大部分. 

4   实验评估 

本节主要评估以下 6 种方法的有效性与可扩展性:(1) 暴力搜索法(BF);(2) 基于 sTrie 的自顶向下与 tTrie
的自底向上相结合的查询方法(GT);(3) 基于 cTrie 的自顶向下与 tTrie 的自底向上相结合的查询方法(GcT);  
(4) 基于 tTrie 的自顶向下与 sTrie 的自底向上相结合的查询方法(TG);(5) 基于 tTrie 的自顶向下与 cTrie 的自 
底向上相结合的查询方法(TGc);(6) KiWi[40].实验中用到了两种数据:真实数据和生成数据.大多数实验是在真
实数据上进行的,因为它是真实需求的来源.实验用到的机器的是 1.87GHz 频率,16GB 内存,且运行着 Ubuntu 
12.04 的浪潮服务器(在分布式并行情况下,可利用的最大节点数为 9).3 种方法用 Java 语言编写,由 Eclipse 4.3
编译运行. 
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数据生成方法:先从网站[41]上下载如表 3所示的 6个数据集;接着,利用快速排序法对每一行的表达值排序;
然后,将每一个表达值替换成对应的列标签,使其变成序列数据[42];最后,利用文献[38,43]中的列模糊查询方法
(关键词为相应数据集中所有的列标签,列和行阈值都为 2)生成表 4中描述的 6个数据集. 

枚举序列(特征)见表 4. 
Table 3  Details of gene expression datasets 
表 3  基因表达数据集的详细情况 

文件名 行数 OPSM 文件名 行数 OPSM 
adenoma 12 488 D1 a549 22 283 D2 

5q_GCT_file 22 278 D3 krasla 12 422 D4 
bostonlungstatus 12 625 D5 bostonlungsubclasses 12 625 D6 

Table 4  Details of OPSM datasets 
表 4  OPSM数据集的详细情况 

数据集 行数 特征数 数据集 行数 特征数 
D1 849 673 657 D2 6 327 2 043 972 
D3 4 028 1 571 613 D4 3 034 879 653 
D5 2 491 437 080 D6 2 019 244 652 

 

4.1   单机性能 

4.1.1   索引性能 
首先测试 sTrie,cTrie和 tTrie这 3种方法在索引 10行,100行,500行,1 000行和 2 000行的 D2数据集的情

况下的索引大小,其中,sTrie和 cTrie用到的数据为表 3中的 D2数据集,tTrie用到的是表 4中的 D2数据集.索引
大小定义为索引的数据量与原始数据量的比值.3 种索引的索引大小如图 5(a)所示.当索引的 D2中的数据量由

10行增加到 2 000行的过程中,sTrie索引的数据量占原始数据的比重大小由 86%下降到 48%,cTrie索引的数据
量占原始数据的比重大小由 1%下降到 0.67%,tTrie 索引的数据量占原始数据的比重大小由 30%下降到
26%.sTrie与 cTrie利用的是同样的数据而索引压缩比却有很大差别,这是因为 cTrie对 sTrie中的单分支节点进
行了大幅度的压缩.tTrie索引较小的原因是 tTrie利用的数据为实验条件枚举序列,其最大长度为 4,所以会有较
多的可重复利用节点,因而索引较小. 

     

(a) 索引大小                        (b) io/索引时间                      (c) 索引更新时间 

Fig.5  Performance evaluation of index methods on a single machine 
图 5  索引方法在单机上的性能评估 

接着评估 5种方法在表 3和表 4所示的数据集上的性能.5种方法在 6种数据集上所消耗的 I/O或者索引
创建时间如图 5(b)所示,BF的 I/O在 0.2s左右,虽然不大,但是由于其没有索引,致使在每次执行查询时这一耗时
都是必须的.GT创建索引耗时在 0.5s~1s之间,其压缩索引 GcT索引耗时也在 0.5s~1s之间.TG创建索引耗时在
0.6s~6s之间,其压缩索引 TcG索引耗时也在 0.8s~6s之间.TG和 TcG耗时大于 GT 和 GcT的原因是:前者索引
的是实验条件的枚举序列(见表 4),数据量相对较大;后者索引的是原始的实验条件序列(见表 3),数据量相对较
小.TG与 TcG索引中用到的特征数据分别来自 6个OPSM数据集合中的实验条件部分,且实验条件的数目由少
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到多,数据量 D2>D3>D4>D5>D6>D1. 
最后测试 sTrie,cTrie和 tTrie这 3种索引在插入 10行,100行,500行,1 000行和 2 000行的 D2数据集的情

况下的性能.索引更新时间如图 5(c)所示,sTrie由 35ms平缓增加到 250ms,cTrie由 62ms缓慢增加到 480ms,tTrie
由 112ms快速增加到 966ms.由于 cTrie是 sTrie的压缩索引,其在节点的压缩方面要比后者多付出一些代价,所
以 cTire 耗时多于 sTrie.因为 tTrie 索引的是特征数据,而特征数据的 key 较短但 value 较多,每次都要检测分支
的末节点中是否已经含有 value中的每个值,所以 tTrie索引更新耗时相对较多. 
4.1.2   查询性能 

首先测试 5 种方法在枚举表 4 所示数据时的性能,如图 6(a)所示.D2数据上的枚举时间最长,因为其数据量
远远多于其他数据.D1数据上的枚举时间最短,因为其数据量远远少于其他数据.其他数据上的枚举时间基本相
同,这是因为虽然数据量的顺序为 D3>D4>D5>D6,但是列数顺序则恰好相反.5 种方法在 6 种数据集上进行同一
种查询(3个 must-link、3个 cannot-link、2个 interval和 2个 count约束)所消耗的时间如图 6(b)所示,BF的查
询时间在 158ms~206ms 之间,GT 的查询时间在 36ms~115ms 之间,GcT 的查询时间略高于 GT,在 74ms~143ms
之间,TG与 TcG的查询耗时基本相同,分别在 1ms~17ms与 0ms~14ms之间.TG与 TcG的查询性能要优于另外
3种方法,原因是 TG与 TcG的定位速度与候选集数目都要小于另外 3种方法. 

接着进行 must-link查询的性能评估,其性能如图 6(c)和图 6(d)所示.当行的 must-link关键词数目由 2增加
到 6 的过程中,BF 的查询时间由 292ms 增加到 308ms,GT 的查询时间由 86 增加到 92ms,GcT 的查询时间在
277ms~293ms 之间徘徊.GcT 是 GT 的压缩索引,但 GcT 的查询耗时却远大于 GT,基本与 BF 相当.原因是 GcT
失去了GT的二分查找特性,基本要将所有分支都遍历一下.TG的查询时间在 27ms~31ms之间,TcG的查询耗时
在 16ms~17ms之间.TG与 TcG的性能远远优于 BF,GT与 GcT.同样地,当列的 must-link关键词数目由 2增加到
6 的过程中,BF 的查询时间由 302ms 增加到 309ms,GT 的查询时间由 97ms 增加到 102ms,GcT 的查询时间在
284ms~312ms 之间徘徊.GT 性能优于 GcT 的原因同上.TG 的查询时间在 6ms~20ms 之间,TcG 的查询耗时在
3ms~17ms之间.同样地,TG与 TcG的性能远远优于 BF,GT与 GcT. 

下面进行 cannot-link查询的性能评估,其性能如图 6(e)和图 6(f)所示.在行的 cannot-link关键词数目由 1增
加到 5 的过程中,BF 的查询时间由 292 增加到 308ms,GT 的查询耗时在 96ms~103ms 之间,GcT 的查询时间在
281ms~303ms之间.TG的查询时间在 21ms~23ms之间,TcG的查询耗时在 16ms~17ms之间.TG与 TcG的性能
远远优于 BF,GT与 GcT.在列的 cannot-link关键词数目由 1增加到 5的过程中,性能和行关键词上的测试相同,
且 TG与 TcG的性能远远优于 BF,GT与 GcT. 

接下来评估 interval 约束查询中通配符的使用对查询性能的影响,其性能如图 6(g)所示.在 interval 约束中,
通配符的数目由 1增加到 5的过程中,BF的查询时间由 304ms增加到 310ms,其原因是通配符越多,需要遍历的
数据就越多,进而耗时也就越多;GT的查询耗时由 100增加至 110ms,GcT的查询时间由 300到 310ms.TG的查
询时间在 5ms~7ms之间,TcG的查询耗时维持在 7ms.同样地,TG与 TcG的性能远远优于 BF,GT与 GcT. 

接着评估 count约束查询中行列 count的多少对查询性能的影响,其性能如图 6(h)和图 6(i)所示.在行 count
由 1增加到 5的过程中,BF的查询时间由 295ms增加到 307ms,GT的查询耗时在 100ms~102ms,GcT的查询时
间在 293ms~307ms之间,TG的查询时间在 21ms~22ms之间,TcG的查询耗时维持在 16ms~17ms. 

图 6(j)展示了上述 4种约束查询之前扫描数据或者对数据进行索引的耗时.BF扫描一遍数据所需要的平均
时间约为 0.6s,但每次查询都要扫描数据.假如数据量非常庞大,那么这部分耗时会急剧增加,所以此方法不可
取.GT方法在 0/1数字签名与实验条件枚举序列数据上建立索引所消耗的平均时间约为 2.54s,实验条件序列枚
举代价是对最大长度为 4 的特征进行索引所耗费的时间.如果全部长度的特征都要索引,则所需耗时会更长. 
GcT 索引没有单节点分支,即每个节点存储较多数据使得开辟新节点个数更少,所以耗时约为 GT 的一半
(1.3s).TG和TcG索引的数据同为原始实验条件序列与 0/1数字签名序列,二者耗时基本相同,分别为 7.2s与 8.9s. 
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(a) 特征枚举时间 (b) 6个数据集上的同一查询 (c) 行 must-link约束查询 

     
(d) 列 must-link约束查询 (e) 行 cannot-link约束查询 (f) 列 cannot-link约束查询 

     
(g) 带通配符的间隔约束查询 (h) 行 count约束查询 (i) 列 count约束查询 

     
(j) (c)~(i)的平均 io/索引时间 (k) 6个数据集上的搜索准确度 (l) 排名准确度 

     
(m) 6个数据集上的运行时间                    (n) 排名准确度 

Fig.6  Performance evaluation of 5 methods on a single machine 
图 6  5种方法在单机上的性能评估 

然后,评估所提出方法的准确性.图 6(k)展示了 BF,GT,GcT,TG和 TcG这 5种方法在 6种不同数据集上执行
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同一查询所返回候选集的准确度.GT和 GcT方法在 6种数据集上的准确度由 0.03提高到 0.5,TG和 TcG方法
则维持在 0.33 和 0.5 之间,而 BF 方法则一直为 1.这是因为 BF 方法是对每个 OPSM 利用 4 种约束进行搜索,
所以搜索到的结果都是正确的,而另外 4 种方法是没有完全利用 4 种约束做搜索,剩余的约束在后续验证中才
用到.图 6(l)给出了 ES 和 CQ 两种方法在有无利用排名技术的情况下所返回最终结果排名的准确度.由于前者
(没有利用排名技术)返回的结果是随机排列的,而后者(利用排名技术)是将最重要的首先返回,所以后者对最终
结果的排名更为准确. 

最后,比较文献[20,29]中的KiWi方法(代码下载地址见文献[40])与本文所提出所有方法在时间效率和准确
度方面的性能.图 6(m)展示了 KiWi和 GT等 5种方法在 6种数据集上执行同一查询的运行时间.KiWi在 D2数

据集上的运行时间最长(109ms),在 D3和 D1数据集上的运行时间稍短(分别为 47ms 和 31ms),在 D4,D5和 D6数

据集上的运行时间最短(基本为 16ms).同样地,TG和 TcG在 D2数据集上的运行时间最长(17ms和 14ms),在 D3

和 D1数据集上的运行时间稍短(7ms),在 D4,D5和 D6数据集上的运行时间最短(1ms).GcT 的趋势稍有不同,在
D2数据集上的运行时间最长(143ms),在 D3和 D5数据集上的运行时间稍短(120ms),在 D4和 D5数据集上的运行

时间更短些(100ms),在D1数据集上的运行时间最短(74ms).GT的趋势则有较大的不同,在D4数据集上的运行时

间最长(115ms),在 D3数据集上的运行时间稍短(86ms),在 D2和 D6数据集上的运行时间更短些(69ms),在 D1和

D5数据集上的运行时间最短(40ms).图 6(n)给出了 KiWi和 Rank两种方法在前 k个结果中的准确度.在 top-k中
的 k由 4增加到 12的过程中,KiWi所返回结果的准确度由 0.75逐步提高到 1,且接近于 Rank的准确度 1.因为
前者首先返回列长的结果再返回行多的结果,而后者要综合考虑行和列的数目,先返回行和列数目相对较多的,
再返回较少的. 

4.2   并行性能 

上一节已经验证了 5 种方法在单机上的性能,本节将测试 3 种方法在分布式并行平台下(包括 1 个 master
节点、8 个 slave 节点)的表现.图 7(a)给出了 BF,GT,GcT,TG 和 TcG 这 5 种方法执行同样的约束查询(3 个
must-link、3个 cannot-link、2个 interval和 2个 count约束)在 6种数据集上的运行时间.BF在 D2数据集上的

运行时间最长(117ms),原因是D2数据集中的行数是最多的.D3,D4和D5数据集上的查询时间随着行数的减少而

减少.D1数据集的行数是最少的,但是其上的查询时间却排名前三位,原因是行所拥有的数据量远多于其他数据
集.GT方法基本与 BF类似,但是在 D5和 D6数据集上例外.同样地,GcT方法基本与 BF类似,但是在 D3和 D4数

据集上例外. TG和 TcG两种方法运行速度很快,最长耗时为 4ms,最短耗时为 0ms.此实验证明了 5种方法在不
同数据集上执行查询的可扩展性.TG和 TcG方法的查询性能最好,因为索引的结合顺序减少了候选集数目、缩
短了查询时间. 

     

(a) 6个数据集上的同一查询 (b) 列 must-link约束查询 (c) 不同节点数下的同一查询 

Fig.7  Performance evaluation of 5 methods on Hadoop 
图 7  5种方法在 Hadoop上的性能评估 

图 7(b)展示了 BF,GT,GcT,TG和 TcG这 5种方法在 18 748行数据上执行不同的列 must-link关键词而其他
关键词约束相同的查询所消耗的时间.BF方法最小运行时间为 232ms,最大运行时间为 245ms,基本符合随着关
键词的增加,查询时间在增加的预测.GT方法受关键词影响较小,基本稳定在 70ms.虽然 GcT方法只是对 GT方
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法索引做了压缩,但是其失去了 GT 方法的遍历优势,所以非常耗时,甚至超过了 BF 方法.由于 TG 和 TcG 方法
具有对候选集的良好过滤能力,所以二者的查询时间基本维持在 3ms 左右.此实验证明了 5 种方法在不同数目
的关键词下执行查询的可扩展性. 

最后验证 BF,GT,GcT,TG 和 TcG 这 5 种方法在不同集群节点(1,2,4,8 个节点)上执行同一种约束查询的可
扩展性.如图 7(c)所示,随着节点数目的增加,BF 方法的查询时间由 690ms 减少到 244ms,性能提高了将近 3 倍; 
GT方法的查询时间基本维持在 65ms~70ms范围内;GcT方法的查询时间由 1 347ms减少到 216ms,性能提高了
6 倍以上;TG 方法的查询时间由 21ms 减少到 5ms,性能提高了 4 倍以上;TcG 方法的查询时间由 21ms 减少到
3ms,性能提高了 7倍.此实验说明,BF,GT,GcT,TG和 TcG这 5种方法随着节点的增加,都具备有良好的可扩展性. 

5   相关工作 

本节主要回顾和分析与约束型查询有关的文献,主要分 3类:(1) 基于定量和定性测度的子空间聚类;(2) 基 
于查询的双聚类;(3) 约束型双聚类.对每一类工作只做简单介绍,更详细的描述可查阅 Sim等人的综述[44−48]. 

1) 基于定量和定性测度的子空间聚类 
双聚类的概念最初由 Hartigan 等人[2]提出,作为对矩阵中的行与列同时聚类的一种方法,并将其命名为

Direct聚类.Cheng等人[3]提出了基因表达数据的双聚类,并引入了元素残差以及子矩阵的均方残差 MSR[3]的概

念.他们提出了一种贪婪方法.首先,将整个数据矩阵作为初始化数据;接着,删除元素残差或者均方残差最大元
素或者行列,依次递归下去,直到剩余矩阵的 MSR 低于某个阈值;然后,增加部分元素或者行列,保证所得矩阵的
MSR 也低于该阈值.该方法效率较低,因为一次只能挖掘 1 个双聚类.Ben-Dor[1]介绍了一种特殊的双聚类模型

OPSM,并证明了其是 NP 难问题.随后,研究者们提出了基于定量测度[4−14]和定性测度[15−33]的 OPSM 挖掘方法.
定量测度包括均方残差 MSR[1]、平均相关值 ACV[10]、平均斯皮尔曼秩相关系数 ASR[10]、平均一致性相关指

数 ACSI[10]等.定性测度包括上升、下降和无变化[24,28]. 
(1) 基于定量测度[4−14]的 OPSM挖掘方法 
基于 Cheng等人[2]提出的δ-bicluster模型,Yang等人[4]为了减少数据缺失值的影响,给出一种δ-cluster模型. 

Cho等人[5]介绍了两种与MSR相似的平方残差测度,同时提出了两种有效的基于 k-means的双聚类算法.Divina
等人[6]给出了一种基于进化计算的双向聚类方法,用来发现尺寸较大、重叠较少且 MSR 小于某阈值的双聚类. 
Deodhar 等人[7]提出了一种鲁棒的有重叠的双聚类方法 ROCC,能够有效地从大量的含有噪声的数据中挖掘出
稠密的、任意位置的有覆盖的聚类.Cho等人[8]给出了数据转换的方法,以解决现有的平方残差和测度方法只能
有效地挖掘出在数值上具有偏移的双聚类,却不能很好地解决在数值上有缩放的双聚类问题.Odibat 等人[9]发

现,现有方法并不能有效地挖掘矩阵数据中任意位置有重叠的双聚类,提出了确定性双聚类算法.该算法可以有
效地发现正负相关的任意位置上有重叠的双聚类.Ayadi 等人[10]利用平均一致性相关指数 ACSI 来评估相干双
聚类,并利用有向无环图组建这些双聚类.Truong等人[11]提出了一种算法,用来生成若干个覆盖度小于阈值的双
聚类,在一定程度上能够发现无冗余的双聚类.Ayadi等人[12]给出了模因双聚类算法 MBA,以发现生物学意义上
的重要的负相关双聚类.Chen等人[13]利用最小均方错误 MMSE测度来鉴别所有类型的线性模式(偏移、缩放、
偏移与缩放联合模式).Denitto等人[14]利用 Max-Sum测度来提升双聚类的质量. 

(2) 基于定性测度[15−33]的 OPSM挖掘方法 
Wang 等人[15]提出并设计了基于 pScore 测度和 pCluster 模型的方法,以挖掘具有相似升降趋势的模式.Liu

等人[16]通过寻找在部分维度下表达值排序相同的基因等对象来挖掘 OPSM.Wang等人[17]给出了一种基于最近

邻的新的测度方法来挖掘相似模式.Kriegel等人[18]提出了一种局部密度阈值的 OPSM挖掘方法,试图改变现有
的基于全局密度阈值的方法并不能适用于每个 OPSM 的现状.Jiang 等人[19]给出了一种质量驱动的 top-k 模式
挖掘方法,以提升发现的有重叠的 OPSM 的质量.Gao 等人[20,29]提出了一种 KiWi 框架,利用 k 和 w 两个参数来
约束计算资源和搜索空间.Zhang 等人[21]发现,现有的方法都假设基因表达数据是同质的,给出了称为 F-cluster
的模型来挖掘异质数据中的相干模式.Yan 等人[22]为挖掘非线性相关的模式,设计了适用于时序基因表达数据
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的联合聚类方法 MI-TSB.Zhang 等人[23]提出了一种近似保序聚类模型 AOPC,以减少数据中噪声的影响.Chui
等人和 Yip 等人[24,30]利用多份数据模型 OPSM-RM 来消除数据噪声的影响.Zhao 等人[25]提出了一种最大化子

空间聚类算法,来挖掘具有正相关和负相关的共调控基因聚类.Trapp 等人[26]为挖掘最优 OPSM,给出了一种基
于线性规划的挖掘方法.Fang 等人[27]为挖掘放松的 OPSM,提出了包含以行或列为中心的 OPSM-Growth 方法.
随后,Fang 等人[28,32]提出了基于桶和概率的方法,挖掘出放松的 OPSM.An 等人[31]利用互信息和核密度进行双

聚类.Cho等人[33]给出了一种基于坏字符规则的 KMP算法,试图快速匹配保序模式. 
2) 基于查询的双聚类[49] 
该方法来自生物信息领域[50−53],应用对象是基因表达数据.首先,由用户根据经验来提供功能相关或共表达

的种子基因;接着,利用该种子对搜索空间剪枝或双聚类进行指导.为了使现有挖掘方法能利用先验知识并回答
指定的问题,Dhollander等人[54]提出了基于贝叶斯的查询驱动的双聚类方法 QDB.同时,给出了一种基于实验条
件列表的联合方法,以实现关键词的多样性并免除必须事先定义阈值等问题.随后,Zhao 等人[55]对 QDB 方法进
行了改进,提出了 ProBic 方法.虽然二者在概念上相似,但是也有不同之处.QDB 方法利用概率关系模型扩展贝
叶斯框架,并用基于期望最大化的直接指定方法来学习该概率模型.Alqadah 等人[34]提出了一种利用低方差和

形式概念分析优势相组合的方法,以发现在部分实验条件下具有相同表达趋势的基因.为了便于 OPSM的查询, 
Jiang等人[38]提出了带有行列表头的前缀树索引 pIndex,同时给出 4种 OPSM查询方法. 

3) 约束型双聚类 
目前,该问题的相关研究相对较少,是一种对挖掘与分析基因表达数据的新方法.Pensa 等人[35,36]提出了一

种从局部到整体的方法来建立间隔约束的二分分区.该方法是通过扩展从 0/1数据集中提取出来的一些局部模
式来实现的.其基本思想是:首先,将间隔约束转换成一个放松的局部模式;然后,利用 k 均值算法来获得一个局
部模式的分区;最后,对上述分区做后续处理来确定数据之上的协同聚类结构.随后,Pensa 等人[37]对文献[35,36]
进行了扩展,主要的不同点有:(i) 作者同时在行列之上应用目标函数来评价双聚类的好坏;(ii) 新工作[37]将文

献[35,36]中的数据从 0/1矩阵扩展到了实数数据;(iii) 提升了must-link与 cannot-link两类约束在行列之上的处
理性能.Tseng等人[56]提出了基于相关约束完整链接的约束型双聚类方法. 

6   结  论 

针对基因表达数据中保序子矩阵的约束查询问题,提出了适用于不同情形的索引和查询方法,即提出了基
于数字签名和 Trie 的基因序列与实验条件序列索引方法,以及自顶向下与自底向上相结合的查询方法.索引方
法极大地减小了索引的数据量并提升了索引速度;查询方法方便了不同类型的查询目的,且提升了查询性能.在
真实数据集上的实验结果证明了所提出的方法具有很好的查询精确性和良好的可扩展性. 

致谢  在此,向百忙之中评审我们论文的专家学者和对本文的工作给予支持与建议的同行表示感谢. 
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