
www.SID.ir

Arc
hive

 of
 S

ID

١٣٩۶ زمستان و پاییز آمار ی، علوم مجله
٢٨۴ – ٢۶٣ ص ،٢ شماره ،١١ جلد

DOI: 10.18869/acadpub.jss.11.2.263

نیمه پارامتری و ناپارامتری آمیخته اثرات مدل های با طولی پروفایل های خوشه بندی

قهرودی٢ رضایی زهرا خمس١، تسلی زاده میثم

مدرس تربیت دانشگاه آمار، گروه ١

آمار ٢پژوهشکده 

١٣٩۶/٩/٢۵ بازنگری: آخرین تاریخ ١٣٩۵/١/٢٢ دریافت: تاریخ

محدودیت هایی ولی دارد وجود زمانی دوره ای ژن بیان داده های خوشه بندی برای متعددی روش های چکیده:

زمان بر و زمان طول در همبستگی گرفتن نظر در عدم به می توان آن ها جمله  از كه دارد وجود روش ها این برای

نیمه پارامتری، و ناپارامتری آمیخته ی اثرات مدل های معرفی با مقاله این در داشت. اشاره محاسبات بودن

به محاسبات حجم تاوانیده، اسپلاین از استفاده با و شده گرفته نظر در زمان طول در همبستگی این

با پیشنهادی روش عملکرد شبیه سازی مطالعه  از استفاده با پایان در است. یافته كاهش چشم گیری طور

همچنین می شود. تحلیل و انتخاب مناسب تر مدل ،BIC ملاک از استفاده با و مقایسه قبلی روش های

است. شده ارائه زمانی دوره ای ژن بیان داده های کاربردی مثال یک در پیشنهادی روش

خطی، آمیخته اثرات مدل تاوانیده، اسپلاین اسپلاین، هموارسازی طولی، پروفایل های کلیدی: واژه های

ژن. بیان پایه، مدل خوشه بندی

مقدمه ١

مختلف، حوزه های در طولی مطالعات کاربرد و طولی وابستگی با داده هایی ثبت و جمع آوری توسعه دلیل به

مطالعاتی حوزه های از یکی است. کرده پیدا گسترش و توسعه داده ها نوع این تحلیل برای مختلفی روش های

وجود نیز بیوانفورماتیک و ژنتیک مباحث در طولی مطالعات کاربردهای است. پزشکی در طولی داده های

طولی ویژگی دارای که است زمینه این در داده ها شاخص ترین از زمانی، دوره ای ژن بیان داده های و دارد

z_rezaei@srtc.ac.ir قهرودی، رضایی زهرا مقاله: مسئول نویسنده الکترونیکی آدرس
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آمیخته اثرات مدل های با طولی پروفایل های خوشه بندی . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . ٢۶۴

بررسی منظور به همگن خوشه های به سلولی بافت های ژن بیان داده های خوشه بندی که آنجا از است.

ژن بیان داده های خوشه بندی به زیادی علاقه است، ضروری زیست شناختی، فرایندهای از وسیعی دامنه 

بار اولین برای (١٩٩٨) همکاران و آیزن دارد. وجود مشابه ژن بیان با خوشه هایی آوردن دست به برای

نمونه های موفق ترین از یکی پرداختند. ژن بیان داده های خوشه بندی به مراتبی سلسله روش از استفاده با

و علیزاده توسط سرطانی بیماران ژن بیان داده های خوشه بندی ژن، بیان داده های در خوشه بندی کاربرد

داده ها نوع این خوشه بندی هنوز حوزه، این در زیادی فعالیت های انجام وجود با است. (٢٠٠٠) همکاران

است. برانگیز چالش دقیق و درست خوشه های تعیین برای

گنجانده مختلفی قالب های در می توانند بالا ابعاد با داده های یا زمانی دوره ای ژن بیان داده های طرفی از

بعد کاهش یعنی داده ها نوع این خوشه بندی لذا هستند. داده ها این از نمونه ای طولی، داده های که شوند

استفاده است. برخوردار به سزایی اهمیت از زمان طول در مشاهدات از مشابه گروه های کردن پیدا و داده ها

گروه هایی تعیین برای زمانی دوره ای ژن بیان داده های خوشه بندی برای خوشه بندی، مناسب روش های از

از پیش که روش هایی می رود. شمار به مهم موضوعات از دارند، مشابهی رفتار زمان طول در که ژن ها از

مانند محدودیت هایی با گرفته اند، قرار استفاده مورد زمانی دوره ای ژن بیان داده های خوشه بندی برای این

روبرو محاسبات بودن بر زمان و محاسبات بالای حجم زمان، طول در همبستگی ساختار گرفتن درنظر عدم

پیوسته فرایند یک زمان طول در زمانی دوره ای ژن بیان داده های ماهیت اینکه دلیل به طرفی از هستند.

روش های از استفاده که کرد استفاده پیوسته تابع یک از بایستی زمان طول در داده ها این نمایش برای است،

زمان طول در وابستگی نوع یک که داده ها این طبیعت به توجه با همچنین باشد. مفید می تواند هموارسازی

برای بنابراین مواجه ایم، زمان طول در اندازه گیری غیرقابل و تصادفی خطای با نیز و دارد وجود آنها بین

می شود. استفاده تاوانیده اسپلاین و آمیخته اثرات مدل از داده ها نوع این تحلیل

داده های خوشه بندی به مکعبی اسپلاین مدل از استفاده با (٢٠٠٣) همکاران و بارجوزف بار، نخستین

روش (SOM)١ خودسازمانده خوشه بندی روش از استفاده با (٢٠٠٩) چن پرداختند. زمانی دوره ای ژن بیان

همچنین کرد. معرفی طولی داده های خوشه بندی برای است، خودسازمانده نقشه های بر مبتنی که را جدیدی

طولی داده های خوشه بندی به (KML) طولی٢ K−میانگین روش معرفی با (٢٠١٠) فالیسارد و جنولینی

پرداختند. K−میانگین روش با

صورت به می توان را است طولی مطالعات تحلیل برای قوی ابزار که آمیخته اثرات مدل های طرفی از

و لیرد و (١٩٧۶ ،١٩٧٧) هارویل کرد. بیان نیمه پارامتری و ناپارامتری غیرخطی)، و (خطی پارامتری
1Self-Organizing Map
2K-mean Longitudinal
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٢۶۵ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . قهرودی رضایی زهرا و خمس تسلی زاده میثم

آمیخته  اثرات مدل های کردند. معرفی را پارامتری خطی آمیخته  اثرات مدل بار اولین برای (١٩٨٢) ویر

توسط بار اولین می کند، بیان غیرخطی مدل طریق از را کمکی و پاسخ متغیر بین رابطه  که غیرخطی

شکل که است این بر فرض پارامتری آمیخته  اثرات مدل در شد. معرفی (١٩٩۵) گیلتینان و داویدیان

داده های بر شرط این گذاشتن اوقات گاهی که است مشخص غیرخطی یا خطی صورت به داده ها برای مدل

اثرات مدل عنوان تحت طولی داده های مدل بندی برای دیگری مدل های رو این از است. نامعتبر طولی

ناپارامتری تصادفی و ثابت اثرات مدل بندی است. شده معرفی (٢٠٠۶ وو، و (ژانگ ناپارامتری آمیخته 

(واهبا، هموارساز اسپلاین رگرسیونی، اسپلاین روش جمله از مختلفی روش های به ناپارامتری مدل در

نیمه پارامتری مدل های در است. گرفته صورت (٢٠٠٣ همکاران، و (روپرت جریمه ای اسپلاین و (١٩٩٠

اهمیت با عامل های برای نیمه پارامتری مؤلفه های از و مدل مهم عامل  های برای پارامتری مؤلفه های از نیز

مدل از استفاده با طولی پروفایل های خوشه بندی به (٢٠٠۴) فایفر .(٢٠٠۴ (فایفر، می شود استفاده کمتر

طولانی زمان مدت و محاسبات بالای حجم است. پرداخته B−اسپلاین و نیمه پارامتری آمیخته  اثرات

فایفر در است. بالا حجم با زمانی دوره ای ژن بیان داده های برای روش این ضعف نقاط از محاسبات

داده های بالای حجم با وقتی که است شده برآورد EM الگوریتم از استفاده با مدل پارامترهای (٢٠٠۴)

تعداد تعیین روش مقاله این در همچنین نمی یابد. دست همگرایی به هستیم، روبرو زمانی دوره ای ژن بیان

تابع پایداری عدم جمله از مشکلات برخی به که است بوده درستنمایی تابع لگاریتم مقادیر براساس خوشه

معیارهای براساس مناسب خوشه تعداد تعیین در مشکلاتی با مواجهه و نیمه پارامتری روش در درستنمایی

با آن در که کردند معرفی را جدیدی روش (٢٠١۴) همکاران و کوفی است. شده اشاره AIC و BIC

ناپارامتری آمیخته  اثرات مدل های به که تاوانیده اسپلاین هموارسازی و خطی آمیخته  اثرات مدل از استفاده

در اندازه گیری قابل خطای هرگونه ابتدا روش این در پرداختند. طولی داده های خوشه بندی به معروف اند،

نیز زمان طول در وابستگی و اندازه گیری غیرقابل تأثیرات و می رود بین از هموارسازی بوسیله  مشاهدات

بر مبتنی روش از استفاده با ژن بیان داده های سپس می شود، گرفته نظر در مدل در تصادفی اثرات طریق از

از استفاده دلیل به بالا بعد با داده های برای بالاتر محاسبات سرعت و استواری می شود. خوشه بندی مدل،

مزیت های جمله از BIC معیار براساس خوشه  دقیق تعداد تعیین و EM لگوریتم جای به RCEM الگوریتم

است. (٢٠٠۴) فایفر با مقایسه در (٢٠١۴) همکاران و کوفی پیشنهادی روش

دارند، زیادی تاثیر بررسی مورد پاسخ های بر کمکی متغیرهای مطالعات بسیاری در اینکه به توجه با

نیمه پارامتری آمیخته  اثرات مدل های از استفاده با زمانی دوره ای ژن بیان داده های خوشه بندی مقاله این هدف

تحلیل زمان مدت و BIC معیار از استفاده با بعلاوه است. ناپارامتری مختلف مدل های با آن مقایسه  و
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آمیخته اثرات مدل های با طولی پروفایل های خوشه بندی . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . ٢۶۶

مقایسه ناپارامتری مختلف مدل های و نیمه پارامتری مدل از استفاده با طولی داده های خوشه بندی داده ها،

هموارسازی روش های ٢ بخش در رو این از است. مدل درست تشخیص نشان دهنده  آن نتایج که است شده

معرفی نیمه پارامتری و ناپارامتری پارامتری، آمیخته  رگرسیون مدل های ٣ بخش در سپس می شوند. معرفی

داده های نیمه پارامتری و ناپارامتری آمیخته اثرات مدل از استفاده با خوشه بندی نیز ۴ بخش در می شوند.

نیمه پارامتری و ناپارامتری روش های عملکرد مقایسه  و شبیه سازی نتایج ۵ بخش در می شود. معرفی طولی

تحلیل برای پیشنهادی روش ،۶ بخش در همچنین است. شده ارائه زمانی دوره ای ژن بیان داده های برای

است. شده پرداخته نتیجه گیری و بحث به آخر در و است شده گرفته بکار زمانی دوره ای ژن بیان داده های

هموارسازی ٢

اگر می شوند. اندازه گیری زمانی دوره ی یک در طولی، مطالعات همانند زمانی دوره ای ژن بیان داده های

(i = ١, . . . , N, j = ١, . . . , ni) باشد jاُم زمان در ژنiاُم به مربوط ژن بیان مقدار دهنده  نشان Yij
زمان طول در را ژن یک رفتار می توان است iاُم ژن برای تکرارها تعداد ni و ژن ها کل تعداد N آن در که

بنابراین می دهد. نشان را پیوسته منحنی شکل داده ها به طوریکه داد نشان هموار منحنی یک از استفاده با

ناپارامتری رگرسیون مدل کرد. مدل بندی µ(ti) میانگین با نرمال توزیع از استفاده با را داده ها می توان

به صورت داده ها برای

Yij = h(tij) + εij

برآورد برای زیادی روش های شود. براورد است لازم که است t زمان در هموار تابعی h(t) آن در که است

،{ϕ١(t), . . . , ϕK(t)}پایه ای Kتابع از خطی ترکیب از استفاده با روش ها این در دارد. وجود h(t) تابع

صورت به را h(t) تابع می توان

h(t) =

K∑
j=١

βjϕj(t) (١)

شوند. برآورد بایستی که هستند پایه ای توابع ،ϕj(t), j = ١, . . . ,K برای آن در که نوشت
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رگرسیونی اسپلاین ٢·١

درجه ی از شده بریده توانی پایه ای توابع از آن در که است هموارسازی روش های از یکی رگرسیونی اسپلاین

به صورت k

١, t, . . . , tk, (t− ξ١)
k
+, . . . , (t− ξK)k+

با .(t − ξj)
k
+ = max(٠, (t − ξj)

k
+) و می شود نامیده گره ξ١, . . . , ξK آن در که می شود استفاده

به صورت (١) رابطه  پایه ای، توابع این از استفاده

h(t) =
k∑
s=٠

βst
s +

K∑
j=١

βk+j(t− ξj)
k
+ (٢)

صورت به را آن می توان و هستند رگرسیونی ضرایب بردار β = (β٠, . . . , βk+K) آن در که می شود بیان

h(t) = Φp(t)
′β (٣)

.p = k+K+١ و Φp(t) = (١, t, . . . , tk, (t−ξ١)
k
+, . . . , (t−ξK)k+) آن در که کرد بازنویسی

در که کرد ارائه Y = Tβ + ε ماتریسی صورت به می توان را رگرسیونی اسپلاین مدل (٢) از استفاده با

(٣) در ضرایب است. بعدی N × (k+K + ١) طرح ماتریس T = (Φp(t١), . . . ,Φp(tN ))
′ آن

عادی دوم توان های کمترین ملاک اساس بر

RSS =

N∑
i=١

(yi − h(ti))
٢ = ||Y − Tβ||٢ (۴)

.Ŷ = T β̂ = T (T ′T )−١T ′Y و می شود برآورد β̂ = (T ′T )−١T ′Y صورت به

نازک رویه اسپلاین ٢·٢

اسپلاین ١, t, . . . , tk, |t− ξ١|k+, . . . , |t− ξK |k+ شعاعی٣ پایه ای توابع اساس بر باشد، فرد k وقتی

.(٢٠١١ (شن، می شود تعریف h(t) = β٠ + β١t+
∑K

j=١ β١+j(t− ξj)
٣
+ صورت به نازک رویه

3Radial basis function
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تاوانیده اسپلاین ٢·٣

این در که می گیرند برابر مشاهدات تعداد با را گره ها تعداد معمولا است، نامعلوم گره ها تعداد که آنجا  از

کردن اضافه با برازندگی، بیش از جلوگیری و کنترل برای شد. خواهیم مواجه برازندگی بیش با صورت

دوم توان های مجموع ملاک از مدل، پارامترهای برآورد به
∫
(D٢h(t))٢dt صورت به جریمه عبارت یک

صورت به (PRSS)۴ جریمه ای مانده های

PRSS = ||Y − Tβ||٢ + λ

∫
(D٢h(t))٢dt (۵)

صورت به k)بعدی +K + ١)× (k +K + ١) ماتریس D آن در که می شود استفاده

D =

O(k+١)×(k+١) O(k+١)×K

OK×(k+١) IK×K


D٢h(t) همچنین می آید. بدست متقابل اعتبارسنجی روش با که است همواری پارامتر λ > ٠ و

می دهد. نشان را h(t) منحنی انحنای میزان و است h(t) دوم مشتق نشان دهنده 

افزودن با که طوری به است گره ها تعداد به وابستگی در هموارساز اسپلاین معایب بزرگترین از یکی

این رو از می شویم. مواجه پیچیده انتگرال های محاسبه  و بیش برازندگی قبیل از مشکلاتی با جدید گره های

با بیش برازندگی و می شود استفاده P−اسپلاین یا تاوانیده اسپلاین هموارسازی عنوان تحت روشی از

در که می شود، گزارش
∑K

j=١ β
٢
k+j < C صورت به جریمه ای ضرایب روی بر محدودیت از استفاده

K = با برابر گره ها تعداد آن در که کرد، ارائه روشی (٢٠٠٢) روپرت است. عددی ثابت یک C آن

برای می شوند. اختیار ξj = j+١
K+٢ , j = ١, . . . ,K گره ها موقعیت و max(۵,min(N۴ , ٣۵))

ملاک از تاوانیده اسپلاین برازش

PRSS(β, λ) = ||Y − Tβ||٢ + λβTDβ (۶)

که به طوری تاوانیده اند ضرایب (βk+١, . . . , βk+K) که است ذکر به لازم می شود. استفاده

4Penalized Residual Sum of Squares
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انتگرال، جای به تاوانیده اسپلاین در هموارسازی جریمه عبارت اینرو از .β′Dβ =
∑K

j=١ βk+j

.(٢٠٠٣ همکاران، و روپرت ،١٩٩۴ سیلورمن و (گیرین شد خواهد گسسته مجموع یک

آمیخته اثرات مدل با ژن بیان داده های مدل بندی ٣

به بخش این در است، طولی مطالعات تحلیل برای قوی ابزار یک خطی آمیخته  اثرات مدل های که آنجا از

در آزمودنی ها پاسخ های بین همبستگی ساختار و می شود پرداخته طولی مطالعات در مدل ها این مطالعه 

می شود. وارد مدل در تصادفی اثر صورت به آزمودنی هر تثبیت نشده  اثرات یا و زمان طول

ناپارامتری آمیخته اثرات مدل ٣·١

آن در که بگیرید نظر در را j = ١, . . . , ni ،i = ١, . . . , N برای (tij , yij) طولی داده های مجموعه

آمیخته اثرات مدل (٢٠٠۶) وو و ژانگ باشد. آزمودنی ها تعداد N و tij زمان در شده مشاهده پاسخ yij
صورت به را ناپارامتری

yij(t) = S(tij) + υi(tij) + εij , i = ١, . . . , N, j = ١, . . . , ni (٧)

تابع υi(tij) و جامعه) میانگین تابع (مدل ناپارامتری ثابت اثرات تابع S(tij) آن در که کردند معرفی

εij است. iاُم فرد برای جامعه) میانگین تابع از iاُم آزمودنی انحراف (مدل ناپارامتری تصادفی اثرات

S(tij) مولفه های مدل بندی برای نیست. بیان قابل υi(tij) توسط که است اندازه گیری قابل خطاهای

اسپلاین نازک، رویه  اسپلاین رگرسیونی، اسپلاین روش های جمله از ناپارامتری روش های از υi(tij) و

استفاده (٢٠٠٣ همکاران، و روپرت ١٩٩۶؛ مارکس، و (آیلرز تاوانیده اسپلاین و (١٩٩٠ (واهبا، هموارساز

نمود.

نیمه پارامتری آمیخته اثرات مدل ٣·٢

استفاده مدل مهم فاکتورهای برای اغلب پارامتری مولفه های از نیمه پارامتری آمیخته اثرات مدل های در

در منظور به طرفی از می شود. استفاده کمتر اهمیت با فاکتورهای برای ناپارامتری مولفه های از و می شود

وابستگی بدون می تواند که می شود اضافه مدل در نیز تصادفی اثرات آزمودنی ها، بین همبستگی گرفتن نظر
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به صورت کمکی متغیرهای به وابستگی یا و tij زمان به

Yij(t) = xTijα+ S(tij) + bi + εij , i = ١, . . . , N, j = ١, . . . , ni (٨)

داریم: t و x کمکی متغیرهای و Y پاسخ متغیر برای که به گونه ای شود، ظاهر مدل در

E[Y |x, t] = xTα+ S(tij)

فرایند یک طریق از tij زمان به تصادفی اثر مولفه ی وابستگی گرفتن نظر در مدل این تعمیم یافته  حالت

zij = [z١ij , . . . , zqij ]
T بردار طریق از دیگر کمکی متغیر به خطی وابستگی و υi(tij) هموارسازی

صورت به نیمه پارامتری آمیخته  اثرات مدل صورت این در که می شود بیان

Yij(t) = xTijα+ S(tij) + zTijui + υi(tij) + εij , i = ١, . . . , N, j = ١, . . . , ni (٩)

xij = [x١ij , . . . , xpij ]
T و tij زمان در iاُم آزمودنی پاسخ متغیر Yij آن در که می شود تعریف

بردار α = [α١, . . . , αp]
T است. تا p آن ها تعداد که است tij زمان در شده مشاهده کمکی متغیرهای

مولفه های وابستگی که هموارسازی فرایند υi(·) زمان، از هموار تابعی S(·) تبیینی، متغیرهای ضرایب

که است کمکی متغیرهای بردار zij = [z١ij , . . . , zqij ]
T و می گیرد نظر در را tij زمان به تصادفی اثرهای

ui = [ui١, . . . , uiq]
T همچنین می کند. بیان را دیگر کمکی متغیرهای با تصادفی اثرهای خطی وابستگی

ui ∼ ،υi(t) ∼ GP (٠, γ) ،i = ١, . . . , N برای و است zij بردار تبیینی متغیرهای ضرایب

برای اندازه گیری خطای میزان εij که است εi = (εi١, . . . , εini)
T ∼ N(٠, Ri) و N(٠, Gu)

γ(s, t) کواریانس تابع و صفر میانگین با گاوسی فرایند GPیک (٠, γ) و است jاُم زمان در iاُم مشاهده 

تصادفی اثرات zTijui ناپارامتری، ثابت اثرات S(tij) پارامتری، ثابت اثرات xTijα مدل، این در است.

هستند. ناپارامتری تصادفی اثرات υi(tij) و پارامتری

نیمه پارامتری آمیخته  اثرات مدل با طولی پروفایل های خوشه بندی ۴

خوشه بندی روش در که گونه ای به می کند فراهم خوشه ای تحلیل برای مناسبی ابزار متناهی آمیخته  مدل های

و خوشه مشخص تعداد با آمیخته جامعه  یک از داده ها که است این بر فرض آمیخته، مدل بر مبتنی
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را S(t) تابع می توان هموارسازی روش های از استفاده با طرفی از آمده اند. متفاوت آمیخته نسبت های

تابع اساس بر ژن بیان خوشه های مدل بندی برای روش این از و کرد مدل سازی زمان طول در ژن یک برای

مدل بندی برای این صورت در باشد. gاُم خوشه در iاُم آزمودنی کنید فرض کرد. استفاده خوشه هر میانگین

به صورت نیمه پارامتری آمیخته اثرات مدل gاُم، خوشه ی در i مشاهده ی

yij(t) = xTijα+ Sg(tij) + bi + εij , i = ١, . . . , Ng, j = ١, . . . , ni (١٠)

متغیرهای xij = [x١ij , . . . , xpij ]
T gاُم، خوشه ی برای میانگین تابع Sg(tij) آن در که است،

تبیینی، متغیرهای ضرایب بردار α = [α١, . . . , αp]
T است. tij زمان در شده مشاهده کمکی

است. iاُم آزمودنی برای تکرارها تعداد ni و gاُم خوشه ی در مشاهدات تعداد Ng ،εij ∼ N(٠, σ٢
εg)

صورت به مدل کنیم، مدل بندی تاوانیده اسپلاین تابع از استفاده با را Sg(tij) میانگین تابع اگر

Yg = XT
g αg + Tg,sβg,s + Zg,sug,s︸ ︷︷ ︸

sg(t)

+Zg,bbg + εg (١١)

،Xg = (xT١ , . . . , x
T
Ng

) ،yi = (yi١, . . . , yini)
T ،Yg = (yT١ , . . . , y

T
Ng

) آن در که است،

،Zg,s = (Z١,s, . . . , ZNg ,s)
T ،Tg,s = (T١,s, . . . , TNg ,s)

T ،xi = (xi١, . . . , xini)
T

Ti,s =


١ ti١ . . . tki١

١ ti٢ . . . tki٢
...

... . . . ...

١ tini . . . tkini

 , Zi,s =


(ti١ − ξ١)

k
+ . . . (ti١ − ξK)k+

(ti٢ − ξ١)
k
+ . . . (ti٢ − ξK)k+

... . . . ...

(tini − ξ١)
k
+ . . . (tini − ξK)

k
+


برای (١١) نیمه پارامتری مدل است. Z١,b = (١, . . . , ١)T و Zg,b = diag(Z١,b, . . . , ZNg ,b) و

صورت به gاُم خوشه  در iاُم ژن

Yi = Xiαg + Ti,sβg,s + Zi,sug,s︸ ︷︷ ︸
sg(ti)

+Zi,bbi + εi
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بر فرض پایه مدل روش با خوشه بندی برای است. αg = [αg٠, . . . , αgp] آن در که می شود نوشته

نرمال (ug,s) است هموارسازی برای که تصادفی اثر شرط به gاُم خوشه در iاُم ژن توزیع که است این

آن در که است، yi|ug,s ∼ N(Xiαg + Ti,sβg,s + Zi,sug,s, Vig)

Vig = σ٢
bgZi,bZ

T
i,b + σ٢

εgIni×ni

است. gاُم خوشه به مربوط Vg = σ٢
bgZg,bZ

T
g,b+σ

٢
εgI کواریانس ماتریس و ni × ni بلوک با متناظر

به Vig ماتریس هستند. یکسان gاُم خوشه  در ژن ها همه برای σ٢
bg و σ٢

εg که می دهد نشان عبارت این

صورت

Vig = σ٢
bg


١ ١ . . . ١

١ ١ . . . ١
...

... . . . ...

١ ١ . . . ١

+ σ٢
εg


١ ٠ . . . ٠

٠ ١ . . . ٠
...

... . . . ...

٠ ١ . . . ١



=


σ٢
bg + σ٢

εg σ٢
bg . . . σ٢

bg

σ٢
bg σ٢

bg + σ٢
εg . . . σ٢

bg

...
... . . . ...

σ٢
bg σ٢

bg . . . σ٢
bg + σ٢

εg


صورت به gاُم خوشه  برای (۶) ملاک تاوانیده، اسپلاین هموارساز برازش برای است.

PLS(β, λ) =
∣∣|Yg − Tg,sβg,s − Zg,sug,s|

∣∣٢ + λg
∣∣|ug,s|∣∣٢ (١٢)

برآورد (BLUP) نااریب۵ خطی پیشگوی بهترین معیار از استفاده با (١٢) ملاک کردن کمینه با است.

صورت به تاوانیده اسپلاین

Ŷg = Cg(C
T
g Cg + λgD)−١CTg Yg

5Best Linear Unbiased Prediction
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اعضای عمل، در .(٢٠٠٣ همکاران و (روپرت λg =
σ٢
εg

σ٢
ug

و Cg = [Tg,s, Zg,s] آن در که بود خواهد

آمیخته  توزیع از yi که است این بر فرض و هستند نامعلوم خوشه

fY (yi; Θ) =
G∑
g=١

πgfg(yi; θg)

،θg = (αg, βg,s, σ
٢
ug, σ

٢
bg, σ

٢
εg) پارامتر با gاُم خوشه  به مربوط چگالی تابع fg(·) آن در که می آید بدست

احتمال که هستند آمیخته نسبت های π١, . . . , πG و Θ = (θT١ , . . . , θ
T
G, π١, . . . , πG−١, πG)

T

منحنی برآورد برای بنابراین .
∑G

g=١ πg = ١ که طوری به می دهند نشان را خوشه ها به مشاهدات تعلق

صورت به iاُم آزمودنی چگالی تابع (ug,s) تصادفی اثر شرط به خوشه، هر در همواری میانگین

NT∏
i=١

fYi(yi|ug,s; Θ) =
∏NT
i=١

∑G
g=١ πgN(Xiαg + Sg(ti), Vig)

=
∏NT
i=١

∑G
g=١ πgN(Xiαg + Ti,sβg,s + Zi,sug,s, Vig) (١٣)

آمیخته مدل برای درستنمایی لگاریتم تابع است. آزمودنی ها کل تعداد NT =
∑G

g=١ Ng آن در که است،

از: عبارتست

logL =

NT∑
i=١

log

G∑
g=١

πgN(Xiαg + Ti,sβg,s + Zi,sug,s, Vig) (١۴)

صورت به نشانگر متغیر معرفی به نیاز EM الگوریتم از استفاده با آن ماکسیمم سازی برای که

zig =

١ باشد متعلق gام خوشه به iام ژن اگر

٠ صورت این غیر در
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از شد خواهد عبارت (١۴) درستنمایی لگاریتم تابع صورت این در است.

logL =

NT∑
i=١

{
G∑
g=١

zig[log πg + logN(Xiαg + Ti,sβg,s + Zi,sug,s, Vig)]}

=

NT∑
i=١

{
G∑
g=١

zig[log πg + logN(µg(ti), Vig)]}. (١۵)

EM الگوریتم ١·۴

می شود. تکرار (M (مرحله  ماکسیمم سازی مرحله  و (E (مرحله  ریاضی امید مرحله  دو بین EM الگوریتم

پسین احتمال محاسبه  به EM الگوریتم ریاضی امید مرحله  r)اُم، + ١) تکرار در

P (zig) = ١|yi, S(r)
g (t), V̂ (r)

g , α̂(r)
g ) = τ̂

(r+١)
ig

=
π̂
(r)
g N(Xiα̂

(r)
g + Ŝ

(r)
g (ti), V̂

(r)
ig )∑G

h=١ π̂
(r)
h N(Xiα̂

(r)
h + Ŝ

(r)
h (ti), V̂

(r)
ih )

(١۶)

در میانگین منحنی برآورد Ŝ(r)
g (ti) آن در که می پردازد gاُم، خوشه ی به iاُم آزمودنی تعلق میزان یعنی

صورت به و است آمده بدست iاُم آزمودنی برای زمانی نقطه ni برای که است r تکرار در gاُم خوشه ی

Ŝg(ti) =
α̂g٠ + · · ·+ α̂gpxi١p + β̂g٠ + · · ·+ β̂gkt

k
i١ + β̂g,k+١(ti١ − ξ١)k+ + · · ·+ β̂g,k+K(ti١ − ξK)k+

α̂g٠ + · · ·+ α̂gpxi٢p + β̂g٠ + · · ·+ β̂gkt
k
i٢ + β̂g,k+١(ti٢ − ξ١)k+ + · · ·+ β̂g,k+K(ti٢ − ξK)k+

...

α̂g٠ + · · ·+ α̂gpxinip + β̂g٠ + · · ·+ β̂gkt
k
ini

+ β̂g,k+١(tini − ξ١)k+ + · · ·+ β̂g,k+K(tini − ξK)k+



ماتریس V̂
(r)
ig و rاُم تکرار در gاُم خوشه  در پارامتری ثابت اثرات برآورد xiα̂

(r)
g و است

در τ̂ig برآوردگرهای آوردن بدست از پس است. V̂ (r)
g کواریانس واریانس ماتریس برآورد niتایی × ni

هر برای π̂(r+١)
g = ١∑N

i=١ ni

∑G
g=١ τ̂

(r+١)
ig آمیختن نسبت های ،(١۶) از استفاده با (١+r)اُم، تکرار

برآوردهای ماکسیمم سازی، مرحله  در است. مشاهدات تمام اندازه 
∑N

i=١ ni آن در که می شود برآورد خوشه

به τ̂ (r+١)
ig = (τ̂١g, . . . , τ̂Ng)

′ از استفاده و (١١) مدل برازش با α̂(r+١)
g و V̂ (r+١)

g و Ŝ(r+١)
g (t)
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می یابد. ادامه برسد، همگرایی به که جایی تا M و E مراحل بین رویه این می شوند. هنگام به وزن، عنوان

ژن یک که است این احتمال محاسبه  با ارتباط در ،EM الگوریتم در امیدگیری مرحله  امیدگیری: مرحله 

می آید. بدست (١۶) رابطه  از استفاده با احتمال این دارد. تعلق خوشه ها از کدام هر به احتمالی چه با خاص

برازش با α̂(r+١)
g و V̂ (r+١)

g و Ŝ(r+١)
g (t) برآوردهای ماکسیمم  سازی، مرحله  در ماکسیمم سازی: مرحله 

می کند پیدا ادامه جایی تا ماکسیمم سازی و امیدگیری مرحله  بین تکرارها تعداد می شوند. به هنگام (١١) مدل

است ممکن بالا بعد با داده های برای EM الگوریتم این که به توجه با شود. همگرا درستنمایی تابع مقدار که
۶ رد-کنترل شده EM جدید الگوریتم از متناهی آمیخته  مدل پارامترهای یافتن برای لذا نباشد، استوار

برای بالاتری محاسباتی سرعت و استواری از EM الگوریم به نسبت که می نماییم استفاده (RCEM)

است. برخوردار بالا بعد با داده های

RCEM الگوریتم ٢·۴

(١٩٩٨) همکاران و لیو توسط بار اولین برای که است EM الگوریتم شده اصلاح نتیجه  الگوریتم این

این کردند. استفاده زمانی دوره ای ژن بیان داده های برای آن از (٢٠٠٦) همکاران و ما سپس و شد معرفی

برای که گونه ای به است خوشه هر در ژن هر برای ،τ̂ig (وزن ها) پسین احتمال های محاسبه  شامل الگوریتم

صورت به پسین احتمال با خوشه درون اعضای خوشه، هر

τ̂∗ig =


τ̂ig τ̂∗ig > c اگر

c
τ̂ig
c احتمال با τ̂ig 6 c اگر

٠ صورت این غیر در

این در ماکسیمم سازی مرحله  می شوند. نرمال τ̂∗′ig =
τ̂∗ig∑G
g=١ τ̂

∗
ig

رابطه  از استفاده با و می آیند دست به

صورت (١۵) رابطه  ماکسیمم سازی طریق از وزن، عنوان به τ̂∗ig از استفاده با EM الگوریتم مانند الگوریتم

این c = ١ ازای به و شد خواهد EM همان RCEM الگوریتم c = ٠ ازای به که شود توجه می گیرد.

مقادیر .(٢٠٠٦ همکاران، و (ما شد خواهد (MCEM) کارلو٧ مونت EM الگوریتم به تبدیل الگوریتم

6Rejection-Controlled Expectation Maximization
7Monte Carlo EM
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آمیخته اثرات مدل های با طولی پروفایل های خوشه بندی . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . ٢٧۶

می شود. دقت آمدن پایین به منجر اما می دهد نتیجه را سریع تر همگرایی c بزرگ

خوشه ها تعداد انتخاب ٣·۴

خوشه ها تعداد افزایش اما است بیشتری مطلوبیت دارای باشد، بزرگتری خوشه  تعداد دارای که مدلی چند هر

ملاک مناسب، خوشه های تعداد انتخاب برای ملاک یک شد. خواهد داده ها به برازندگی بیش باعث

d = kG + است، آمده (١۵) در logL آن در که است BIC = −٢ logL + d log(
∑NT

i=١ ni)

تعداد تعیین برای است. زمان ni در مشاهدات کل تعداد
∑NT

i=١ ni و مدل پارامترهای تعداد ۴G − ١

کمترین که مدلی انتخاب با سپس می شود، محاسبه G مختلف مقادیر برای BIC مقدار که مناسب خوشه

می آید. بدست خوشه تعداد برای بهینه جواب دارد، را BIC مقدار

شبیه سازی مطالعه ۵

با ناپارامتری آمیخته  مدل های با خوشه بندی عملکرد مقایسه  به شبیه سازی مطالعه ای در بخش این در

می پردازیم. BIC معیار براساس تاوانیده اسپلاین نیمه پارامتری آمیخته  مدل و تاوانیده اسپلاین از استفاده

شد. خواهد بیان روش ها از یک هر خوشه بندی و مدل بندی برای نیاز مورد زمان مدت همچنین

١٠٠ طولی، مطالعات خوشه بندی در نیمه پارامتری آمیخته  اثرات پیشنهادی مدل عملکرد بررسی برای

بازه  در یکسان فاصله  با زمانی نقطه  ni = n = ١٠ در ،i = ١, . . . , ۴٣٠ برای آزمودنی ۴٣٠ مرتبه

شده تولید مشاهدات تعداد که به طوری است شده تولید نیمه پارامتری آمیخته  مدل ٧ از استفاده با [٠, ١]

،N۶ = ٣۵ ،N۵ = ۶٠ ،N۴ = ٢۵ ،N٣ = ١٠٠ ،N٢ = ۵٠ ،N١ = ٩٠ مدل ٧ از یک هر برای

صورت به نظر مورد مدل ٧ است. N٧ = ٧٠

y
(١)
ij = xij٠ + xij١ + xij٢ +

√
٢ sin(۴πtij) + bi + εij −١

y
(٢)
ij = xij٠ + ٢xij١ + xij٢ + tan(٢πtij) + bi + εij −٢

y
(٣)
ij = xij٠ + ٣xij١ + xij٢ + bi + εij −٣

y
(۴)
ij = xij٠ − xij١ + xij٢ + ٢ cos(٢πtij) + bi + εij −۴

y
(۵)
ij = xij٠ − ٢xij١ + xij٢ − ۴ exp(tij) + bi + εij −۵

y
(۶)
ij = xij٠ + xij١ + xij٢ − ٢ cos(٢πtij) + bi + εij −۶
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y
(٧)
ij = ٢xij٠ − xij١ + xij٢ − tan(٢πtij) + bi + εij −٧

پارامترهای مقادیر هستند. xij٠, xij١, xij٢ ∼ N(٠, ١) توزیع دارای کمکی متغیرهای آن در که است

اندازه گیری خطای εij ∼ N(٠, σ٢
ε) و σb = ٠٫ ۶ آن در که bi ∼ N(٠, σ٢

b) که است به گونه ای مدل

برای مربوط کدهای شده اند. ارائه ١ شکل در شده معرفی مدل ٧ از یک هر نمودار .σε = ٠٫ ٢ که است

از استفاده با و R برنامه نویسی محیط در نیمه پارامتری و ناپارامتری آمیخته  اثرات مدل خوشه بندی انجام

هستند. دریافت قابل نگارنده از و شده  نوشته Mclust و Mvtnorm و gamm۴ نرم افزاری بسته های

مدل ٧ برای شده شبیه سازی داده های نمودارهای .١ شکل

α̂
(٠)
g و τ̂ (٠)g ،Ŝ(٠)

g ابتدایی مقادیر خوشه ها، به ژن ها اولیه  تخصیص و مشاهدات کردن ترکیب از پس

تمام برای سپس شد. برازانده خوشه ها مشاهدات به (١١) تاوانیده اسپلاین نیمه پارامتری مدل و برآورد

پسین احتمالات N(xiα̂
(٠)
g + Ŝ

(٠)
g (ti), V̂

(٠)
ig ) چگالی تابع اساس بر (g = ٢, . . . , ٩) خوشه ها

١۵) کاربر توسط شده تعیین تکرارهای تعداد و RCEM الگوریتم از استفاده با و بدست آمد (τ̂ (٠)ig ) اولیه

استفاده با سپس برسد. همگرایی به درستنمایی تابع تا شده انجام ماکسیمم سازی و امیدگیری مراحل تکرار)

دست به متفاوت خوشه های تعداد برای BIC ومقادیر است آمده بدست ماکسیمم ای درستنمایی، تابع از

قرار نشان دهنده  خوشه ها تعداد مقابل در BIC مقادیر می شود مشاهده ٢ شکل در که همانطور است.  آمده
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آمیخته اثرات مدل های با طولی پروفایل های خوشه بندی . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . ٢٧٨

داده های نهایی نتایج دارد. را BIC مقدار کم ترین خوشه ٧ این زیرا است خوشه ٧ در مشاهده ۴٣٠ گرفتن

پارامترهای تمام نیمه پارامتری، مدل در است. شده ارائه ٣ شکل در نیمه پارامتری روش به شده خوشه بندی

است. شده نزدیک واقعی مقادیر به براوردها و است بوده دار معنی کمکی متغیرهای به مربوط

شده شبیه سازی داده های برای تاوانیده اسپلاین نیمه پارامتری مدل BIC نمودار .٢ شکل

مقایسه  و ((١١) رابطه  در XT
g αg مولفه  گرفتن نظر در (بدون داده ها به ناپارامتری مدل برازش با

داده ها به ناپارامتری مدل برازش برای BIC مقدار کمترین که گردید مشخص خوشه،  ٧ برای BIC معیار

بزرگتری عدد تاوانیده اسپلاین نیمه پارامتری مدل برای BIC مقدار با مقایسه در که است ١۴۶٧۶ برابر

است. شده برازانده داده ها به درستی به نیمه پارامتری مدل بنابراین است.

از یک هر از استفاده با تاوانیده اسپلاین ناپارامتری مدل های با نیمه پارامتری مدل عملکرد مقایسه  برای

کرده ایم. خوشه بندی را کرده ایم) تولید بار ١٠٠ (که نیمه پارامتری روش به شده تولید داده ی ۴٣٠ مدل، ٣ این

شده شبیه سازی داده مجموعه ١٠٠ برای مدل ها از یک هر BIC مقادیر و تحلیل زمان مدت جعبه ای نمودار

است. آمده ۴ شکل  در نیمه پارامتری روش به

دیگر مدل ٢ به نسبت نیمه پارامتری مدل برای BIC مقدار می شود ملاحظه ١ جدول در که همان طور

خوشه بندی در مشابه ژن های تعیین در بالاتری کارایی از دیگر مدل های به نسبت بنابراین است، کوچکتر

است. برخوردار
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شده شبیه سازی داده های برای نیمه پارامتری مدل بندی روش از حاصل خوشه های .٣ شکل

خوشه بندی روش سه برای BIC مقادیر و خوشه بندی زمان جعبه ای نمودار .۴ شکل
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آمیخته اثرات مدل های با طولی پروفایل های خوشه بندی . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . ٢٨٠

مختلف روش های به نیمه پارامتری شده شبیه سازی داده های تحلیل زمان مدت و BIC مقادیر .١ جدول

زمان(ثانیه) BIC روش

۵٠۵ ١۴٧۶٧ تاوانیده اسپلاین ناپارامتری

١١۴۶ ١۴۶٧٠ نازک رویه ی ناپارامتری

٧١٢ ٣۶۴۴ تاوانیده اسپلاین نیمه پارامتری

کاربردی مثال ۶

نیمه پارامتری آمیخته ی اثرات روش با زمانی دوره ای ژن بیان داده های خوشه بندی به اقدام بخش این در

یک ژن بیان مقادیر به مربوط داده ها این است. شده است، کمکی متغیر یک دارای که تاوانیده اسپلاین

مشابه گروه های یافتن خوشه بندی، هدف و است اسیدی محیط در بی هوازی شرایط در نسل ١۴ در مخمر

هوازی شرایط در اول نسل در مخمر این به مربوط ژن های است. آن ها خوشه بندی و زمان طول در ژن ها از

است. یافته تغییر N٢ بدون O٢ حالت به هوازی حالت از کشت محیط بعدی نسل های در که است بوده

داد ه ها این است. شده گرفته نظر در ۵٫ ٧ < PH < ٧ میزان با اسیدی محیط یک مخمر کشت محل

عدم و مدل در کمکی متغیر اثر بررسی به منظور است. موجود GSE٢٢۴۶ نام با GEO داده ای پایگاه در

و لای است. شده تولید و شبیه سازی نویسندگان توسط PH مقدار داده، مجموعه این در کمکی متغیر وجود

استفاده با بوده اند زمان طول در متفاوت ژن بیان دارای که را داده ها این از ژن ٢٣٨٨ ،(٢٠٠۶) همکاران

بدست را خوشه ١٨ ،FCS ملاک از استفاده با آنها کرده اند. گروه بندی خودسازمانده خوشه بندی روش از

که ژن هایی و هستند زمان طول در متفاوت بیان دارای که بود ژن هایی روی بر آن ها مطالعه آورده اند.

رفتار اینکه به توجه با ژن ها این اما گرفتند. نادیده را می دادند نشان زمان طول در را کوچک تری تغییرات

این در لذا هستند. زیست شناسان توجه مورد ذاتاً دارند، متفاوت اند، ژن بیان دارای که ژن هایی با مشابهی

تصادف به ژن ۵۶١٧ از ژن ١٠٠٠ داده ها، این تحلیل بودن زمان بر و محاسبات بالای حجم به توجه با مقاله

روش های عملکرد بررسی به توجه با است. شده انجام داده ها این روی بر خوشه بندی و است شده انتخاب

شده خوشه بندی تاوانیده اسپلاین نیمه پارامتری روش از استفاده با ژن بیان داده های ،۵ بخش در خوشه بندی

تکرارها تعداد و k = ٢ ،c = ٠٫ ۵ همچنین است. شده انجام شروع نقطه  ۵ با RCEM الگوریتم است.

با متفاوت، خوشه های برای نتایج بررسی از پس است. شده گرفته نظر در ١۵ الگوریتم انجام زمان در

ژن های که طوری به است. شده انتخاب ۵ شکل نتایج براساس G = ١٨ تعداد ،BIC ملاک از استفاده

هستند. زمان طول در مشابه بیانی الگوهای دارای خوشه هر درون
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مخمر زمانی دوره ای ژن بیان داده های برای نیمه پارامتری روش BIC نمودار .۵ شکل

نتیجه گیری و بحث

وسیعی دامنه  بررسی منظور به همگن خوشه های به سلولی بافت های ژن بیان داده های خوشه بندی که آنجا از

آوردن دست به برای داده ها این خوشه بندی به زیادی علاقه  است، ضروری زیست شناختی، فرایندهای از

با طولی مطالعات خوشه بندی برای جدیدی روش مقاله این در دارد. وجود مشابه ژن بیان با خوشه هایی

زمانی، دوره ای ژن بیان داده های برای تاوانیده اسپلاین و نیمه پارامتری آمیخته ی اثرات مدل از استفاده

استفاده و خوشه بندی محاسبات زمان آمدن پایین باعث تاوانیده اسپلاین از استفاده که است شده معرفی

طرفی از می شود. داده ها در همزمان هموارسازی و خوشه بندی به منجر تصادفی اثرات مدل از آمیخته ای از

در میانگین منحنی اطراف ژن های به مربوط تصادفی تغییرات ادغام به منجر تصادفی آمیخته  اثرات مدل

متغیر دارای که داده هایی در ناپارامتری مدل به نسبت نیمه پارامتری مدل کارآیی طرفی از می شود. خوشه هر

در می توان تحلیل ها گونه این در که مسائلی از یکی است. بالاتر است، تاثیرگذار کمکی متغیر و است کمکی

جانهی روش های از استفاده همچنین و دورافتاده داده های حضور در طولی مطالعات خوشه بندی داشت نظر

است. گم شده داده های برای

www.SID.ir


www.SID.ir

Arc
hive

 of
 S

ID

آمیخته اثرات مدل های با طولی پروفایل های خوشه بندی . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . ٢٨٢

مخمر زمانی دوره ای ژن بیان داده های برای نیمه پارامتری روش به آمده بدست خوشه های نتایج .۶ شکل

تشکر و تقدیر

سبب که آماری علوم مجله ویراستار و تحریریه  هیئت محترم، داوران از را قدردانی و تشکر کمال نویسندگان

می دارند. ابراز شدند، مقاله کیفی سطح ارتقا
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