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一种基于 KNN-SVR的基因表达缺失值的估计方法
X

王广云,倪青山,邱浪波,王正志
(国防科技大学 机电工程与自动化学院, 湖南 长沙  410073)

摘  要:为了消除不相似基因对基因表达谱中缺失值估计的影响,提出了一种基于 KNN- SVR的缺失值估

计方法。该方法先通过最近邻法选出与目标基因表达最相似的一组完全基因, 再用这些基因通过支持向量回

归对缺失值进行估计。还提出了用标准化偏差的方差来度量算法的稳定性和估计值的可信度。该方法通过

对基因的过滤提高了缺失值估计的有效性。实验结果表明, KNN- SVR法具有较高的估计精度和稳定性。
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Abstract: In order to exclude the effect of dissimilar genes, a new missing value estimation method based on KNN- SVR is

proposed. This method selects a group of complete genes most similar to target genes by K- nearest neighbor ( KNN) and uses them to

estimate missing values by Support Vector Regression ( SVR) . This paper also suggests using the variance of Normalized Root Mean

Squared Error ( NRMSE) to measure the stability of estimation methods and the reliability of estimated values. This method improves the

validity of missing value estimation by filtering genes. The experiment results show that KNN- SVR method has better accuracy and

stability .
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随着基因芯片技术在生物学领域的广泛应用,基因表达数据分析成为一个非常重要的环节
[1]
。然

而,由于表达数据存在一定的缺失,使得许多数据分析算法不能对含有缺失的数据进行处理
[ 2- 5]

,所以,

研究者提出了一些缺失值估计算法, 如最近邻法 ( K-nearest neighbor, KNN)
[ 2]
、贝叶斯主成分分析法

( Bayesian Principal Component Analysis, BPCA)
[ 3]
和局部最小二乘法(Local Least Squares, LLS)

[ 4]
。但这些方

法没有充分利用基因表达谱数据,估计精度不高
[ 1, 5]
。支持向量回归( Support Vector Regression, SVR)作

为一种新型的统计学习方法,在缺失值估计中得到了广泛的关注
[ 5- 6]
。但是 SVR使用了表达谱中所有

基因,建模时搜索空间大,计算时间长,而且在回归过程中,与缺失基因相似性弱的基因会降低估计精度。

针对上述问题,本文提出了一种将 KNN 法和 SVR法相结合的缺失值估计方法。该方法首先通过

KNN筛选出与目标基因相似的K 个完全基因,构成搜索空间, 再用SVR对目标基因的缺失值进行估计。

同时,还提出了用标准化偏差(Normalized Root Mean Squared Error, NRMSE)的方差来度量算法的稳定性,

在一定程度上反映了估计值的可信度。在对三组真实的基因表达谱数据的测试实验中, 证明了基于

KNN-SVR的缺失值估计方法可以有效地提高缺失值的估计精度,而且具有较高的稳定性。

1  KNN法和 SVR法

设 A= [ aij ] m @ n表示m @ n 基因表达矩阵,行为基因 g i ( i = 1, ,, m) , 列为样本 sj ( j = 1, ,, n) , aij
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为基因g i 在样本 s j 中的表达值。设数据 a td缺失,则 g t 为目标基因, 在样本 sd 中没有缺失的基因为完

全基因。

111  KNN法

KNN法根据目标基因 g t 与所有完全基因间的相似度,选出与 g t 最相似的K 个完全基因,然后按照

下述公式计算得到待补的缺失值:

Xtk = R tkP( E
K

k= 1
R tk ) , a

^
td = E

K

k= 1
Xtkakd ( 1)

其中, R tk表示g t 与第k 个完全基因gk 的相似度, Xtk表示gk 的权重, a
^
td为 atd的估计值。

KNN算法简单,没有充分考虑到数据间的相互关系,精确度不高
[1- 5]
。

112  SVR法

设每个基因对应样本空间中的每个样本点,则训练样本集为{ ( x i , yi ) , i= 1, 2, ,, l , l [ m } ,其中 yi

= aid , xi = ( a i1 , ,, aid- 1 , aid+ 1 , ,, ain )表示完全基因 g i 中除去 sd 后其他样本表达值所构成的向量。

SVR的基本思想是:以 x i 为输入值, y i 为对应的目标值,将样本点用函数 <( x )映射到高维特征空

间进行线性回归,从而获得在原空间中的估计结果。设估计函数为

f ( x ) = w#<( x ) + b ( 2)

则最优化问题为

min
w, b, N

1
2

w
2
+ C E

l

i= 1

( Ni + N
*
i )   ( 3)

s. t. yi - w # <( xi ) - b [ E+ Ni

  w # <( xi ) + b - yi [ E+ N
*
i

  Ni \0

  N
*
i \ 0

其中, C> 0为惩罚系数, Ni 和N
*
i 为松弛变量, w 的维数为特征空间的维数, E> 0为与估计精度直接相

关的设计参数。对偶最优化问题为

   max
A, A*

{-
1
2

E
l

i= 1
E
l

j= 1
( Ai - A
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i ) ( Aj - A

*
j ) K ( x i , x j ) - EE
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   s. t. E
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i= 1

( Ai - A
*
i ) = 0

     0 [ Ai [ C

     0 [ A
*
i [ C

最后得到回归估计函数为

f ( x ) = E
x
r

I SV

( Ai - A
*
i ) K ( xr , x ) + b ( 5)

其中, K ( x r , x ) = <( xr ) #<( x )为核函数。因此, 缺失数据 a td的估计值为a
^
td = f ( x t )。

SVR可以得到唯一的、全局最优解,而且 SVR的解具有稀疏性,通过改变 E可以控制解的稀疏性和

估计的精度,这就使得系统具有很强的泛化能力和实用性
[ 6]
。

2  KNN-SVR估计方法

从KNN法的原理中可以看出,用来对缺失值进行估计的 K 个基因对估计结果起着决定性的作用。

同样, SVR中的训练集样本对于估计结果也有很大的影响。以所描述的三个数据集( Data1PData2PData3)

含1%的缺失数据为例, 就基因的相似性对KNN法和SVR法的影响分别进行了研究,结果如表 1所示。

表1列出了KNN法和SVR法在不同相似度基因对缺失值估计时的 50次随机实验的NRMSE的平

均值。NRMSE的值越小表示估计精度越高。可以看出, KNN法在 K = 15且 15个基因分别为最相似的
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15个基因( 15 similar)时的估计精度最高;在最相似的 8个和最不相似的 7个基因( 8 & 7)上的精度次之;

在最不相似的 15个基因( 15 dissimilar)上的精度最低。SVR法也遵循同样的规律。实验结果表明, 与缺

失基因相似度比较低的基因会降低估计精度。
表1  在 KNN 法和 SVR法中不同相似度基因对缺失值估计的 NRMSE

Tab. 1  NRMSE of missing value estimation with different similar genes under KNN and SVR

Dataset
KNN SVR

15 similar 15 dissimilar 8 & 7 20 similar 20 dissimilar 10 & 10

Data1 013291 11 0957 01 5001 012713 216873 015655

Data2 013473 11 1283 01 5875 013302 312466 015889

Data3 018227 11 1364 01 8987 017925 112109 019400

  由于基因表达谱数据不符合均一的数据分布,可类似看作是多个分段函数的集合。因此,与目标基

因具有较高相似度的基因子集拥有比全部基因更好的数据结构,通过局部化处理可以去除较低相似度

基因的干扰,得到更高精度的估计值。针对上述问题, 本文提出了一种将 KNN与 SVR 相结合的方法。

该方法采用KNN的思想,根据基因间的相似度,选择与目标基因最相关的 K 个完全基因作为训练集,

然后再使用SVR方法对缺失值进行估计。具体步骤如下:

Step 1:以 Pearson系数
[ 1]
为度量方法,计算一个目标基因与所有完全基因的相似度;

Step 2:筛选出与该目标基因最相似的 K 个完全基因构成训练集X b ;

Step 3:以径向基函数
[ 6]
为核函数,用 SVR对该目标基因中的缺失值进行估计;

Step 4:对其他目标基因进行上述的估计,直到估计出全部缺失值为止。

3  实验结果及分析

进行三组实验: 第一组是人类结肠癌数据
[ 7]

( Data1) , 包含 6500个基因和 62个样本;第二组是人类

白血病数据
[ 8]

( Data2) ,包含 7129个基因和 72个样本;参照文献[ 9]的方法,对第一组和第二组数据分别

筛选出 2000个和 1994个差异表达基因构成完全矩阵;第三组是人类Hela细胞周期数据
[ 10]

( Data3) ,包

含29 621个基因和114个样本;参照文献[ 11]的方法筛选出 1100个与细胞周期最相关的基因构成完全

矩阵。在这三组实验数据中, 第一组和第二组数据是非时序数据;第三组数据是时序数据。

为了评估缺失值估计算法的性能,首先, 对数据进行对数化处理,并将完全矩阵按列进行单位化处

理,再从完全矩阵中按比例随机移除元素,得到包含缺失值的表达矩阵。然后, 在缺失比例为 1%、2%、

5%、10%和 20%的情况下, 分别使用 KNN法、SVR法和 KNN-SVR法对 Data1、Data2和 Data3中的缺失数

据进行估计。在KNN法中确定 K 值为 15; 在KNN-SVR法中,首先设定K 值为20,以保证支持向量的个

数在 15左右, 使KNN法和 KNN-SVR法具有可比性;同时,还将 K 设定为不同的值,对缺失值进行估计。

在SVR法中使用径向基核函数。在参数优化过程中, 采用网格搜索( grid search)策略, 对训练集进行 5

重交叉验证,其中,参数 C 和R
2
的范围设置为[ 2

3
, 2

5
] , 步长为 2, E为 0101。最后, 在每个缺失百分比和

K 值情况下,每种方法重复实验 50次,取NRMSE的均值和方差作为性能评估指标,其中NRMSE如下所

示:

NRMSE=
mean[ ( f ( x ) - y )

2
]

E( y )
( 6)

其中, f ( x )为估计值, y 为原始值, E( y )是 y 的方差。

算法的程序均在 C++ 平台上实现。

311  NRMSE均值对比

在不同缺失比例的情况下,KNN法、SVR法和KNN-SVR法在 Data1、Data2和Data3上的NRMSE均值

如图 1所示。NRMSE均值越大,估计精度越低。KNN和 SVR分别表示 KNN 法和 SVR法的性能评估曲

线, KS20P100P200P400P800P1200分别表示KNN-SVR法在K值为 20P100P200P400P800P1200时的性能评估曲
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线。

图 1  在不同缺失比例的情况下,几种方法在三个数据集上的 NRMSE 均值比较

Fig. 1 Means of NRMSE on Data1P2P3 estimated with the three methods under different missing rates

从图 1中可以看出, KNN法效果最差; 与非时序数据相比, KNN 法在时序数据中的精度非常低,表

明KNN法不适用于时序的数据; 而KS20略优于KNN法是由于在 KS20中的 SVR利用了基因间的相关

信息。KS20P100P200中训练集基因过少,大量信息流失,效果次于SVR法;但当缺失比例为 20%时, SVR

法的精度很低, 表明 SVR法不适用于缺失率高的数据。

在图 1( a)和图 1( b)中, 随着 K 值的增加, KNN-SVR法的性能逐渐升高,当 K 值达到 400时性能最

佳,随后开始下降。这是由于随着 K 值的增加,训练集中相关基因越来越多, 估计精度就越来越高;但

是当 K 值增加到一定程度时,训练集中加入了许多相似度较低的基因, 所以精度就有所降低。在图 1

( c)中, KNN-SVR法的精度随着 K 值的增加而不断提高,当 K 到达 800时才得到优于 SVR法的估计精

度,而 K= 800意味着与全部基因数目 1100相当;这是因为 Data3是细胞周期表达数据, 细胞周期之间

存在过渡性, Data3中基因相似度不高, 所以在数据较多时才能挖掘出比较可靠的数据间的关联性信息。

312  NRMSE方差对比

多次实验结果的方差可以反映缺失值估计方法的稳定性,同时也可反映估计值的可信度。方差越

小,稳定性越高,说明可信度越高。为了比较稳定性,本文在缺失比例为 5%时,对各方法在三组数据上

的NRMSE方差进行了统计,如图 2所示。

图 2  在缺失比为 5%时, 几种方法在三个数据集上的 NRMSE 方差比较

Fig. 2 Variances of NRMSE on Data1P2P3 estimated with the three methods under 5% missing rate

从图 2( a)和图2( b)中可以看出, 当 K 值较小时, KNN-SVR法的方差比 KNN 法和 SVR法的都要大;

随着 K 值的增加,方差越来越小,当 K 值到达一定程度时,KNN-SVR法的方差要比 KNN法和 SVR法的

小得多;当 K 值再增加时, KNN-SVR法的方差又有所上升,与SVR法的相当。在图 2( c)中, 随着 K 值的
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增加, 方差一直减小, 直到 K 值与全体基因数目相当时, KNN-SVR 法的方差才与 SVR 法的相当。原因

与前一部分基本相同。还需要补充的一点是,在 KNN-SVR法和 SVR法中,当训练集中基因数目过小或

过大时,由于可利用的信息少或加入的干扰太多, 都使得优化过程中的波动比较大, 所以方差较大。

综上所述, 可以得到如下结论: KNN法不适用于时序数据的缺失估计; SVR法不适合处理缺失率较

高的数据; KNN-SVR法无论用于时序数据还是用于非时序数据, 都可以得到较高的精度, 尤其在缺失率

较高时,可以得到很好的结果, 而且 KNN-SVR法的稳定性要明显优于上述两种方法; 由于 KNN-SVR法

要在选出的K 个近邻中筛选出支持向量,当 K 很小时SVR的精确度会比较低,所以 K 的取值一般比较

大,而且相对基因总数来说,在非时序数据中较小,在时序数据中较大。

4  结 论

有效的缺失值估计能够提高基因表达谱后续分析的准确性和稳定性。本文提出的基于 KNN-SVR

的缺失值的估计方法,利用与目标基因具有较高相似度的基因子集对缺失值进行估计,消除了不相似基

因的干扰。实验结果表明,基于KNN-SVR的缺失值的估计方法不但提高了缺失估计的精度, 而且具有

较高的稳定性。该方法为缺失值的有效处理提供了一种新思路, 有助于基因表达谱的后续分析得到更

加准确的结果。
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