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基于精简关联度的基因表达数据迭代填补算法 

何 云 皮德常 

(南京航空航天大学计算机科学与技术学院 南京 210016) 

摘 要 基因表达数据时常出现缺失，阻碍 了对基 因表达的研究。提出了一种新的相似性度量方案——精简关联度， 

在此基础上，又提 出了基于精简关联度的缺失数据迭代填补算法(RKNNimpute)。精简关联度是对灰色关联度的一 

种改进，能达到与灰色关联度同样的效果 ，却显著降低了算法的时间复杂度。RKNNimpute算法以精简关联度作为相 

似度量，将填补后的基因扩充到近邻的候选基因集，通过迭代的方式填补其他缺失数据，提高了算法的填补效果和性 

能。选用时序、非时序、混合等不同类型的基因表达数据集进行了大量实验来评估 RKNNimpute算法的性能。实验 

结果表明，精简关联度是一种高效的距离度量方法，所提出的RKNNimpute算法优于常规填补算法。 
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Iterative Imputation Algorithm Based on Red uced  Relational Grade for Gene Expression Data 
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Abstract Gene expression data frequently suffers from missing value，which adversely affects downstream analysis．A 

new similarity metric method named reduced relational grade was proposed．Based on this，we presented the iterative im— 

putation algorithm for gene expression data(RKNNimpute)．Reduced relational grade is an improvement of gray rela— 

tional grade．The former can achieve the same performance as the latter while greatly reducing the time complexity． 

RKNNimpute imputes missing value iteratively by considering the reduced relational grade as similarity metric and ex— 

panding the set of candidate genes to nearest neighbors with imputed genes，which improves the effect and performance 

of the imputation algorithm．We selected data sets of different kind，such as time series，non-time series and mixed，and 

then experimentally evaluated the proposed method．The results demonstrate that the reduced relational grade is effec— 

tive and RKNNimpute outperfotins common imputation algorithms． 
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1 引言 

分析和利用基因表达数据已成为人类基因组计划的重要 

内容。基因表达数据表示基因转录产物 mRNA在细胞中的 

丰度，蕴含着基因功能和基因表达调控信息，反映了细胞当前 

的生理状态。基因表达数据的分析研究在医学临床诊断、药 

物疗效判断、疾病发生的机理等方面都有应用 。 

DNA微阵列技术是检测基因表达水平的常用方法Eli，它 

可以在一块基因芯片上 ，同时检测到不同样本的成千上万条 

基因在不同组织状态中 mRNA的表达水平。它在一块带有 

DNA微阵列涂层的特殊玻璃片上 ，固定大量 的核酸探针分 

子，然后与荧光标记的样本中的DNA、cDNA、RNA等进行杂 

交，检测探针分子杂交信号的强弱来获取样本基因序列信息。 

微阵列技术有快速、精确、低成本的优点 ，但在实验过程 

中，总有内部或外部因素导致某些数据无法获取 ，最终获得的 

基因表达数据含有缺失值。有的包含 1O 的缺失值，更有甚 

者，在某些数据集中高达 9O 的基因含有一个或者多个缺失 

值[2]。基因表达数据产生缺失的常见原因有：基因芯片表面 

有灰尘或者划痕、基因分解不完全、图像损坏、杂交失败 、实验 

方法错误等 ]。 

现在很多数据分析方法只能处理完整的数据集，如层次 

聚类、主成分分析(PCA)、奇异值分解(SVD)等。缺失数据妨 

碍了数据的分析和规律的获取，必须采取合适的方法进行处 

理。重复实验不失为解决基因表达数据缺失的一种办法，但 

是其实验过程复杂、实验费用高昂、耗时很长，在实际微阵列 

实验中不可取。若缺失率很小或者为了处理方便 ，在某些数 

据处理中可直接删除含缺失值的数据项。基因表达数据是多 

元数据，这无疑会删除大量有用的信息，导致最终基因分析结 

果不可靠_4]。缺失值填补技术成本低，无需重复实验就能高 

效恢复缺失数据，是处理数据缺失问题的有效方法[5]。对于 

少量能容忍缺失值存在的机器学习算法，事先的填补也可以 

明显提高算法的性能。文献E6]在软件项目数据上进行实验， 
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证实了K近邻填补算法能显著提高可容忍缺失值的 C4．5算 

法的性能。 

本文针对基因表达数据 的缺失现象，提出了一种基于新 

的关联度的迭代填补算法 RKNNimpute。该算法是对 K近 

邻算法的改进，以精简关联度作为距离度量，大幅度降低了时 

间复杂度。同时，RKNNimpute利用了不完整(含缺失值)基 

因的信息，对数据利用率高，并且运用融入迭代，能对缺失数 

据进行迭代填补。本文选取不同类型的基因表达数据集，进 

行了大量实验，结果表明，在计算基因间相似性时，精简关联 

度能达到与灰色关联度一样优秀的效果 ，并能显著地降低时 

间复杂度。在实际的基因表达数据集中，RKNNimpute算法 

比现有填补算法性能更优。 

本文第 2节分析了数据填补 中的常规方法；第 3节介绍 

了灰色关联度的概念；第 4节提出了精简关联度的思想，并给 

出了基于精简关联度的迭代填补算法的实现过程；第 5节通 

过大量实验分别评估 了精简关联度和 RKNNimpute算法的 

性能；最后对全文进行了总结。 

2 相关工作 

K近邻填补算法(KNNimpute)为每一个含缺失值的基 

因找出与之距离最近的 K个完整的邻居基因，根据邻居基因 

在缺失属性上的值，使用加权平均来填补缺失的基因数据。 

K近邻填补算法的思想是，数据中同一个类别或者性质相似 

的事物有很多特征是相同的，对于同一个基因表达数据集 ，相 

似的基因在相似的样本实验上会有相似的表现。基于这样的 

事实 ，KNNimpute实现了基因表达缺失数据的填补。 

文献Er]针对不同缺失率的基因表达数据，将基于奇异值 

分解的填补算法、K近邻填补算法和均值填补法进行实验分 

析比较 ，结果表明 KNNimpute有更好的健壮性和准确率。 

文献[8]综合阐述了 23种填补算法对基因表达数据的预测性 

能，发现 KNNimpute填补准确率高。大量文献对 KNNim- 

pute进行了研究，并提出了一些改进算法，改进主要是针对 

两个方面，即填补的顺序和距离度量。其中，SKNNimputellg] 

对数据缺失率进行了排序，按缺失率由低到高的顺序完成填 

补工作，并将填补后的基因扩充到近邻的选择集中。壳近邻 

填补法ll。。仅选用缺失属性的左右近邻预测缺失值 ，以交叉验 

证法确定最近邻的数目。文献[11]提出了基于马氏距离的K 

近邻填补算法，马氏距离能够消除变量问相关性的影响，但计 

算过程比较繁琐。目前流行的 KNNimpute是根据欧氏距离 

来选择邻居基因，欧氏距离只是将两个基因在不同属性上的 

差异进行简单叠加，没有综合考虑整个数据集。文献[12]表 

明用灰色关联度来计算两个样本之间的相似度比欧氏距离或 

其他距离度量更合适。 

现存的很多填补算法都是单一值填补，很难提供有效的 

标准误差和置信区间，这是因为它们忽视了数据集本身的不 

确定性，低估了方差E”]。文献E13]提出了无参的迭代填补 

法，能应对缺乏数据分布的先验知识的情况，并实验证实迭代 

比普通的单一值填补准确率高。文献[12]提出了基于灰色关 

联度的 K近邻迭代填补算法(GKNNimpute)，以灰色关联度 

为相似度量 ，选取目标基因的 K个近邻基因，加权平均预测 

缺失值，当数据集中所有缺失值都被填补后，再进行新一轮的 

填补 ，直到算法收敛才停止迭代。GKNNimpute对连续型数 
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据和离散型数据都能取得较好的填补效果，但是它更适合小 

型数据集 ，当数据集的规模进一步扩大时，计算灰色关联度将 

耗费大量时间。本文在 GKNNimpute算法的基础上，提出了 

RKNNimpute算法，以精简关联度作为距离度量，可显著降低 

时间复杂度，且保持算法的良好填补性能。 

3 灰色关联度 

1982年邓聚龙教授提出了灰色系统理论l_l ，它擅长分析 

复杂系统并得到可靠结果，目前已经得到广泛应用。灰色关 

联分析用于寻求各子系统之间的数值关系，以衡量因素之间 

的相似程度。灰色关联分析可以将两个系统的发展趋势进行 

量化，若两个系统同步化程度高、变化趋势一致，那么它们的 

关联程度较高，反之较低。 

假定基因表达数据集 X是 ×m的矩阵( 远大于 m)， 

表示X 中不含缺失值的基因构成的完整数据矩阵(不 

含缺失数据)。待填补的基因记作 目标基 因，为 目标基因 32 

提供有用的预测信息的基因称为候选基 因。其中 五 表示基 

因z 一[ ， ，⋯， ]，32 表示基因32 在实验环境 下的 

表达值。 

灰色关联系数(Gray Relational Coefficient，GRC)可用来 

描述 目标基因与候选基因在特定属性列上的相似程度，用 32 

表示 目标基因，z，表示候选基因。灰色关联系数的定义如 

下 ： 

GRC(x ，3gjq)一 

i { 二=兰 l± l=兰 二 
lzq— I+pmaxvfmaxvk lz --Xtk l 

其中，10是分辨系数，一般在 0～1之间取值，通常取 』D—O．5。 

灰色关联度(Gray Relational Grade，GRG)是将各属性下 

的灰色关联系数进行综合，得到一个数值，作为两个基因之间 

相似程度的度量。目标基因 五 与候选基因 之间的灰色关 

联度为： 
1 m 

GRG(z ， ，)一 ∑GRC(z ，Xjk) (2) 
，， = l 

灰色关联度从全局的角度衡量两个基因间的相似度，克 

服了欧氏距离的不足。在选取最近邻的过程中，灰色关联度 

值越大，表明基因之间相似性越大，差异越小；反之说明基因 

之间的相似性越小，差异越大。 

4 RKNNimpute算法 

4．1 改进的关联度 

高维的基因表达数据集描述了成千上万条基因在不同实 

验环境下的表达情况。从式(1)可以发现，对于每一个 目标基 

因，在计算灰色关联系数时，必须检索全局数据集中的每一个 

候选基因，这对于基因表达数据而言，时间开销非常大。在式 

(1)的基础上，本文提出了一种新的关联系数计算方法，它是 

对灰色关联系数 的一种简化，记作精简关联系数 (Reduced 

Relational Coefficient，RRC)。精简关联系数可用来衡量Et标 

基因z 和候选基因 z，在特定属性上的相似度。精简关联系 

数的定义如下 ： 

RRC(-z ，,2Cjq)一 

二型 二竺 !! (3) 
l 一z l+p v {l 37 一mi I，l-z*一ma l} 

函数Max{，)表示两者中的较大值 ；mink和 maxk分别指 



代属性k上的最小值和最大值 ，可在数据读取或者数据归一 

化的过程中求得，在计算精简关联度时直接当作已知量。 

基因表达数据集的数据间具有很强的相关性，经大量实 

验发现，minv rainv I 一 l的数值一般趋向于数值 0，同时 

公式 maxv maxv I x*一z l的计算结果 总是趋 向于数值 

Maxv {lz 一mink l，lz 一maxk I}。式 (3)是对式 (1)的简 

化 ，将式(1)中占用大量计算量 的 rainv rainv l-z 一％ l和 

maxv maxv I 一 l的计算结果直接用相应的极限值 0和 

Maxv女{lz 一mi l，lz 一maxk f}进行近似代替 ，极大地降 

低了时间复杂度。 

RRC(x ，z )在 0～ 1之间取值，RRC(z ，Xiq)的值越 

大 ，表明z日与 月之间越接近。当 Xiq=xjq时，RRC(x~，Xjq) 

一 1达到最大值；当 与 相差很大时，RRC( ，Xjq)达到 

最小值。目标基因五与候选基因 之间的精简关联度(Re— 

duced Relational Grade，RRG)为： 

1 m 

RRG( ， ，)一 ∑RRC(x ，Xjk) (4) 
，，‘ 1 

相应地，精简关联度也是每个属性上相似性的综合，精简 

关联度的值越大，基因间的相似性越大。 

假设候选基因集的大小为 N*m，对于任一目标基因，计 

算它与候选基因集中所有基因的灰色关联度 ，时间复杂度是 

O(』、，*N*m)；而计算精简关联度时，时间复杂度简化为 

O(N* )。对于基因表达数据集，N>>rn，因而精简关联度在 

时间复杂度上的提高非常大。 

4．2 填补缺失值 

给定目标基因五(属性 t上 的值缺失)，计算它与所有候 

选基因的精简关联度 ，选取与之最相近的 K个邻居基因，对 

相应缺失属性上的值进行加权平均，填补基因的缺失值。 
 ̂ K 

y 一∑W／k3：自 (5) 
一 j 

表示第 k个邻居基因．z 与目标基因z 之间的权值。 
K 

= RRG(x ，瓤)／∑RRG(z ，魏) (6) 
= 1 

4．3 数据归一化 

归一化可消除量纲，缩小不同值之间的差异，避免数据偏 

置。本文采用最小一最大规范法，将数据归一化在 O～1之间。 

假设 max(t)和 rain(t)分别为属性 t上的最大值和最小值，表 

示基因 ,32 在属性 t上的数值，归一化公式为： 

～

一  

一 min(t) 
z 一 —

m

—

a x

—

(t—)—--—m——in一(t) 

4．4 RKNNimpute算法 

(7) 

RKNNimpute通过计算 目标基因与候选数据集中所有基 

因的精简关联度 RRG，选取与之最相近的 K个邻居，采用加 

权平均法，填补目标基因中的缺失值。算法采用迭代方法，对 

整个数据集进行多次填补，直到满足条件为止。 

算法 1 RKNNimpute 

Input：含缺失值的基因表达数据集 x 

Output：完整的基因表达数据集 

1．Step1：Initialization 

2． FOR each target gene xi in X 

3． 用行(基因)均值填补 x；中的缺失值 

4． END FOR／／获得完整数据集 Xcomplete 

5． 对 X。。 P 进行归一化，得到 X—ple 

6．Step2：Imputation 

7． h一 0 

8． REPEAT 

9． h++／／第 h次迭代填补(h一1，2，3，⋯) 

10． FOR each target gene Xi in X 

11． 在 x—plete(h--1)的基础上构造候选基因矩阵 

12． FOR each candidate gene xj 

13． 计算RRG(~，xi) 

14． END FOR 

15． 选择精简关联度最大的K个近邻基因 

16． 根据式(6)填补 xi中的缺失值 

17． END FOR／／获得了Xcomplete(h 

18． FOR 一个填补值 f“ EXrompl一(h】， 一1’∈x—pk似h—1) 

19． 计算 ，一 蓦( fn，一~th--l')。 
2O． END FOR 

21．UNTIL(8‘ <r or达到最大迭代次数) 

本文选用均方根误差(Root Mean Squared Error，RMSE) 

来衡量算法填补的准确性 ： 

一 一√I N A 2 (8) 

其中，Y 表示准确值也就是真实值； 表示预测估计值；N表 

示缺失数据的个数。RMSE越小 ，表明估计值与真实值之间 

越接近，算法的填补准确率越高。 

5 实验与分析 

5．1 基因表达数据集 

基因表达数据一般分为时序、非时序和混合类型[15 16]， 

微阵列技术获取的基因表达数据集常常以矩阵的形式表示。 

矩阵的行表示基因，列 (属性)表示样本 (实验环境 ，如生物分 

子扫描、杂交的方式，细胞周期的不同阶段，肿瘤的类型等)。 

本文根据不同类型的数据集、不同观测对象和不同的实验点， 

选取了有代表性的3个不同数据基因表达数据集，它们均来 

自国际公共基 因数 据库：http：／／ ncbi．nlm．nih．gov／ 

geo／。 

数据集--(transcription)属时序数据，为厌氧环境下生长 

的酿酒酵母被暴露在空气中的转录反应，有 6个属性，依次表 

示酿酒酵母在空气中暴露 0分钟、5分钟、1O分钟、2O分钟 、 

6O分钟和 120分钟。 

数据集-"(mutant)属非时序数据，是热敏感型的 mex67— 

5突变体和野生型的 Mex67菌株在 37~C下 RNA的比较，有 

6个属性，表示培养了 6个样本，进行了 6次比较实验。 

数据集三(salmonella)属混合数据，是肠道沙门氏菌被过 

氧化氢溶液处理之后的基因表达情况，有 6个属性，前 3个属 

性表示沙门氏菌在过氧化氢溶液中处理了2个小时，后 3个 

属性表示在过氧化氢溶液中处理了 3个小时。 

数据集 transcription，mutant，salmonella分别属于时序、 

非时序和混合类型3种不同类型的数据集，都存在不同程度 

的数据缺失现象，其中数据集一的缺失情况尤为严重。为了 

衡量填补算法的性能，在实验之前进行预处理，剔除数据集中 

含缺失数据的基因，得到 3个完整的数据集。预处理前后，基 

因表达数据集的信息如表 1所列。 
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表 1 基因表达数据集信息 

为了表示方便 ，完整数据集 transcription，mutant和 sal— 

monella分别记作数据集 a，b，c。 

5．2 RKNNimpute算法性能分析 

为了分析本文提出的精简关联度以及 RKNNimpute算 

法的性能，选用基于灰色关联度的迭代算法_1。](GKNNim— 

pute)和迭代 K近邻填补算法l1 (IKNNimpute)(在普通的 K 

近邻算法基础上添加了迭代过程)作为参考，从填补准确率 

和时间复杂度两方面进行实验分析比较。 

在预处理后得到的完整数据集 a，b，c的基础上，每次实 

验前引进不同比率的随机缺失值 ，用填补算法处理随机得到 

的不完整的数据集，采用均方根误差来衡量算法的准确率。 

5．2．1 参数 设置 

K近邻方法及其改进算法都有一个共同点：算法的性能 

依赖于K的取值。经实验发现 ，K的值在一定程度上与数据 

的类型和缺失比率的大小有关，但在理论上，并没有一个确切 

的公式。K值过大，则近邻基因过多，相对于 目标基因而言， 

相似性会显得不足，同时，噪声数据对预测的 肖极影响也会变 

大，从而降低了预测准确率；K值过小，强化了某几个近邻基 

因，造成预测结果的误差偏大。文献[15]针对 K近邻算法设 

计出自动获取最佳 K值的程序 ，发现当 K在 10~20之间取 

值时，K值的变化对预测准确率的影响极小。 

为了选取合适的 K值，进行实验来评估当 K一2，5，7， 

1O，12，15，17，20时算法填补性能受 K取值的影响。设置收 

敛精度 r为 0．01，最大迭代次数为 10。实验结果如 图 1所 

示。其中，图 1(a)一图 1(c)展示 了取不同的 K 值时算法 

RKNNimpute在数据集 a，b，C上的填补情况。相应地，图 1 

(d)一图 1(f)和 图 1(g)一图 1(i)分别描述了 K值对算法 

GKNNimpute和算法 IKNNimpute的影响。 

(a)RKNNimpute在数据集a上的填补效果 (b)RKNNimpute在数据集 b上的填补效果 (c)RKNNimpute在数据集 c上的填补效果 

(d)GKNNimpute在数据集 a上的填补效果 (e)GKNNimpute在数据集 b上的填补效果 (f)GKNNimpute在数据集 c上的填补效果 

(g)IKNNimpute在数据集 a上的填补效果 (h)IKNNimpute在数据集 b上的填补效果 (i)IKNNimpute在数据集 c上的填补效果 

图 1 K值的变化对算法填补性能的影响 

事实上，随着数据缺失率的提高，3个算法的填补误差都 

显著增大 ，即算法填补的准确率很大程度上受到缺失率的影 

响；当K在 1o～17之间取值时，K值的波动对算法填补性能 

的影响非常小，此时算法的填补误差处于一个较低的水平。 

因此，接下来将取 K一10进一步进行实验。 

5．2．2 填补性能 

从填补准确率和时间复杂度两个方面对 RKNNimpute算 

法与 GKNNimpute和 IKNNimpute进行实验比较和分析。 

RKNNimpute、GKNNimpute和 IKNNimpute都是迭代 

类型的算法，前一次迭代得到的填补值(预测值)将作为下一 

次迭代过程中缺失值的替代值 ，在此基础上对数据集进行新 

一 轮的填补。迭代是一步步改善填补值的过程。下面将具体 

展示 3个算法在进行一次填补实验过程中每一次迭代填补的 

情况，取迭代次数为 1O，如图 2所示。 
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图2 算法 RKNNimpute、GKNNimpute和 IKNNimpute在数据集 a，b，a上的填补效果比较 

表 2 算法耗时(ms) 

其中，图 2(a)一图 2(d)是 3个填补算法在时序数据集 a 

上迭代 1O次的填补效果，数据集 a依次标记 5 ，10 ，15 ， 

2O 的随机缺失。同理 ，图 2(e)一图 2(h)和图 2(i)一图 2(1) 

分别是算法在非时序数据集 b和混合类型数据 C上的填补效 

果 。 

首先，对 RKNNimpute和 GKNNimpute的填补准确率进 

行比较，从图 2中可观察到两个算法的预测曲线基本重合 ，每 

一 次迭代的填补准确率基本相同，说明算法 RKNNimpute和 

GKNNimpute有近似相同的填补准确率。 

对 RKNNimpute和 IKNNimpute的填补准确率进行比 

较，从图 2中可观察到 RKNNimpute算法的误差更小，预测 

准确率明显优于IKNNimpute算法。 

表 2描述了进行上述对比实验时3个算法的耗时情况， 
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可 以发 现 GKNNimpute算法 耗 时最 多，RKNNimpute和 

IKN『Nimpute算法相对快捷。 

综上，RKNNimpute与 GKNNimpute相比，二者有近似 

相等的填补准确率，RKNNimpute具有更小 的计算复杂度。 

通过比较基于精简关联度迭代算法(RKNNimpute)和基于灰 

色关联度迭代算法(GKNNimpute)的填补性能(两算法仅相 

似性的度量方法不同，其他细节均相同)，间接比较精简关联 

度(RRG)和灰色关联度(GRG)的性能。在相似性衡量上，精 

简关联度能达到与灰色关联度完全相同的效果；在时间开销 

上，精简关联度大大降低了算法的时间复杂度。因而，本文提 

出的精简关联度是一种优秀的距离度量方法。与 IKNNim— 

pute算法比较可知，RKNNimpute算法准确率更高，针对基 

因表达数据能取得不错的填补效果。 

结束语 本文提出了新的关联度计算方案——精简关联 

度，它是对灰色关联度的改进。选用 3种类型的数据集，设置 

不同的缺失率 ，进行大量实验，分析了精简关联度的性能。在 

预测准确性上，它与灰色关联度有一致的相似性度量效果；在 

时间复杂度上，所提出的度量方法显著地降低了时间复杂度。 

因而，本文提出的精简关联度是一种高效的相似性度量方法。 

在此基础上，针对基因表达数据的缺失现象，进一步提出了基 

于精简关联度的迭代填补算法。RKNNimpute利用填补后的 

基因和完整基因构成候选基因集，扩大了近邻的选择范围，提 

高了数据的利用率；通过设置合适的阈值，以迭代的方式提高 

了填补性能。与迭代 K近邻填补算法进行了比较 ，实验证实 

RKNNimpute是一种有效的填补算法。 

RKNNimpute算法需预先指定迭代终止的条件 ，即收敛 

的精度和最大迭代次数，它们能影响算法的迭代次数和填补 

准确率。如何高效合理地确定收敛精度和最大迭代次数以及 

进一步提高算法的性能是今后的研究方向。 
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