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基因表达谱缺失数据填补估计方法的研究进展与探讨
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　　基因芯片能为基因组学研究提供海量的基因表达谱数据，

这些数据反映了基因在不同组织细胞的不同生长发育阶段或

不同生理状态下表达水平的变化［１２］。但是，由于基因表达谱

的海量性、复杂性、噪声性和高维性特点，特别是缺失数据值的

大量存在［３５］，给后续的数据分析带来了较大困难，也产生了一

些问题：观察到的数据与缺失数据间的差异所产生的偏倚，严

重影响后续分析结果的客观性和正确性，从而导致后续分析质

量的可靠性和稳健性降低，使得整个分析效率降低；另外，由于

缺失数据的存在，经常得出难以解释的结果。因此，如何根据

基因表达谱数据信息的特性进行有效的缺失值估计与填补是

生物数据分析中重难点，并对后续基因表达谱的不同分析目的

（如差异表达基因筛选、基因功能聚类、肿瘤组织分类）将产生

重要的生物学影响［６９］。本文针对基因表达谱缺失数据的特

性，就当前国内外基因表达谱缺失数据的处理方法进行简要概

述，在分析其各自优缺点基础上，提出并探讨一种新的填补估

计方法。

１　基因表达谱缺失数据的产生原因与特性分析

微阵列数据通常以大规模矩阵的形式存在，该矩阵表示某

个基因在不同试验条件（列）下的基因表达水平（行），但在实际

情况中，实验获得的数据阵列通常是不完整的，即含有缺失值。

缺失数据产生原因有多种，包括：不充分的实验方案，图像损

坏，芯片上的灰尘或划痕等；另外，用来制造芯片的机械也可能

系统地产生缺失数据。

事实上，基因表达谱缺失数据的缺失产生机制（完全随机

缺失、随机缺失和非随机缺失）、缺失模式（单调缺失和任意缺

失）、数据集序列类型（时间序列型、非时间序列型和混合序列

型）、缺失率大小等特性，以及后续不同分析目的及其填补分析

方法的要求，都会对缺失值填补与估计的准度产生较大影响。

２　常用的填补估计方法及其特点

缺失数据的估计与填补是在不增加实验次数情况下降低

缺失数据对后续分析影响的有效方法。近年国内外学者在缺

失数据的估计方面进行了有益的探索：（１）将存在缺失数据的

行（基因）或实验条件（列）简单地从矩阵中剔除，以得到一个完

备的数据集，称之为列表式删除；（２）直接在缺失数据集上进行

数据挖掘，或利用一个特定的缺省值来填补；（３）利用统计学方

法进行填补估计［３５，９１６］：行均值，Ｋ近邻法（ＫＮＮ），奇异值分

解（ＳＶＤ），贝叶斯ＰＣＡ（ＢＰＣＡ），高斯混合聚类（ＧＭＣ），最小二

乘（ＬＬＳ），支持向量回归，加权回归估计，极大似然估计

（ＭＬＥ），多重填补（ＭＩ）等。

２．１　常用填补估计方法

２．１．１　行均值法　实验表明，具有相似功能的基因在相同的

微阵列杂交实验中会产生相似的表达模式。因此，依实验序

列，同类中的基因表达模式极为相似，某个基因在某些条件下

的缺失值，用缺失数据所在行的其他条件下的数据的平均值进

行填补估计，即为行均值法。该方法简单易行，但并没有考虑

数据间的关联性，其估计的准确度大大受影响。

２．１．２　Ｋ邻近法　Ｋ近邻法基本思路：首先计算每一个含有

缺失值的基因和所有其他基因的欧式距离；在计算过程中，如

果在同一个实验条件下两个基因有一个具有缺失值，则这个实

验条件就不参与欧式距离的计算；再根据所计算得到的具有缺

失值的基因和其他基因的欧式距离，选取和它最近的 Ｋ个基

因，ＢｒｅｔｔｉｎｇｈａｍＭｏｏｒｅ等
［１］分析发现 Ｋ选取１０～２０比较合

理。通过如下公式计算得到待补的缺失值：

犠犻＝犇
－１
犻 （Σ

犽

犽＝１
犇－１
犽 ）

－１
　　（１）

犌＝Σ
犽

犽＝１
犠犽犌犐　　（２）

Ｄｉ表示基因Ｇ与第ｉ个近邻基因的欧式距离，Ｗｉ表示为

第ｉ个近邻基因的权重，Ｇｉ表示第ｉ个近邻基因的表达值。Ｇ

通过ＫＮＮ法计算得到的填补的缺失数据值。

２．１．３　马氏距离法　马氏距离方法是在 ＫＮＮ法基础上，通

过基因之间的马氏距离来选择最近邻居基因，并将已得到的估

计值应用到后续的估计过程中，然后采用信息论中熵值的概念

计算最近邻居的加权系数，其相应位置的加权平均值即为缺失

数据的估计值。该方法不仅考虑了观测变量之间的相关性，而

且也考虑到了各个观测指标取值的差异程度，能更好地描述基

因之间的相似程度。

２．１．４　随机回归填补法　随机回归填补是由单元的缺失项对

观测项的回归，用预测值代替缺失值。通常由观测变量及缺失

变量都有观测的单元进行回归计算。填补中还可以给填补值

增加一个随机成分。它是用回归填补值加上一个随机项，预测

出一个缺失值的替代值，该随机项反映所预测的值的不确定性

影响。该方法能够较好的利用数据提供的信息，解决因预测变

量高度相关引起的共线性问题。

２．１．５　极大似然估计法　极大似然估计法是在总体分布类型

已知情况下的一种参数估计方法。在模型假定正确的情况下，

若缺失机制为随机缺失，通过已观测数据的边际分布可以对未

知参数进行极大似然估计，得到未知参数的准确估计值。该方
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法需要有足够大的样本保证得到似然估计值是无偏的；另外，

似然函数是基于完整数据某个假定的参数模型。实际应用中，

如果模型假定错误，基于似然法的估计可能稳定也可能不

稳定。

２．１．６　多重填补法　多重填补法由Ｓｔｅｋｈｏｖｅｎ等
［１７］首先提

出，该方法已被越来越多地应用于生物医学、统计学和机器学

习等领域［１８２０］。与单一填补（ＳＩ）的不同之处在于，ＭＩ方法对

每一个缺失值用某一可能值的集合进行填补，重复ｐ次，故叫

多重填补，从而产生若干个完整数据集；然后，用针对完整数据

集的统计方法对每一个填补数据集分别进行统计分析，把得到

的结果进行综合，进而产生最终的统计推断。

ＭＩ方法的推断原理及主要步骤：首先，采用适当的填补方

法模型，为每个缺失数据值产生一套可能的填补估计值，这些

值反映了缺失值的不确性；每一个值都被用来填补数据集中的

缺失值，产生若干个完整数据集（ｐ次）；其次，用针对完整数据

集的统计方法对每一个填补数据集进行统计分析，得到每个缺

失数据的均值和方差；最后，对来自于各个填补数据集的结果

（缺失数据的均值和方差）以某种方法进行综合，从而产生最终

的统计推断结果。

在 ＭＩ出现以前，列表式删除和ＳＩ法是处理缺失值的主

要方法，但是它们没有考虑到缺失数据的不确定性以及缺失数

据与观察到的数据间可能存在的系统性差异，所以难以提供关

于总体参数的准确估计。ＭＩ弥补了单一填补和列表式删除等

方法的缺陷，该方法能够反映出由于数据缺失造成的统计推断

结果的不确定性，优化了多重填补方法的置信区间和相对

效率。

２．２　常用填补估计方法的不足　基因表达谱缺失数据估计方

法进展较快，但还存在许多难点和问题：（１）目前，很多估计方

法多是ＳＩ，即用一个可行的估计值对缺失数据进行一次填补，

其优点是简单、速度快，适合于缺失率较低的表达谱数据，缺点

是导致标准误降低和犘值减小，使得犯Ⅰ类错误的概率升高，

容易引起系统偏倚，且不能反映缺失数据值的不确定性，因此，

用ＳＩ法计算出的治疗效应置信区间会失去它本来的真实性；

（２）一些填补方法的应用条件相对较苛刻（如 ＫＮＮ法受变量

类型限制，通常只适用于连续型变量）［２］；（３）零或行均值法等

没有考虑到数据本身的属性和数据间的相互联系；（４）直接删

除会消除大量有效基因信息或使某个类消失，严重影响到后续

分析结果的客观性和正确性。

３　基于支持向量回归的非参多重填补新融合方法

ＭＩ方法虽然有无法替代的优点，但也有其缺陷。一方面，

ＭＩ在应用时，假设缺失机制是随机缺失，这种假设可以很方便

地避开一些复杂的概率模型；另一方面，目前的具体多重填补

模型参数方法都是要求数据集的分布已知，且对数据集的要求

更为严格，如完整性、正态性和方差齐性等，实际上，由于在真

实基因表达谱数据集中往往具有复杂数据结构，很难也几乎不

可能精确地预测出缺失数据和可观测数据的关系，而且对将要

处理的数据集没有任何先验知识。参数填补模型方法对此就

束手无策或效果并不理想，而非参数模型方法在对数据分布未

知的情况下却能取得很好的效果，比如基于核函数选择的支持

向量机方法并结合回归分析的技术。因此，作者提出一种基于

核函数的支持向量回归的非参多重填补（ＳＶＲＮＰＭＩ）的新融

合方法，对基因表达谱缺失数据进行填补。

ＳＶＲＮＰＭＩ方法将支持向量机和回归分析融合于多重填

补的过程中，对缺失数据集进行多次填补（ｐ次），最后利用参

数和非参数统计方法进行综合估计，以达到填补缺失数据的目

的。该方法中有两个问题需要注意：（１）填补次数ｐ的确定要

根据γ（γ为对总体参数缺失的部分信息的估计）来确定；（２）具

体多重填补模型方法的确定，对于单调缺失模式，如针对连续

型变量的预测均数匹配法和趋势得分法，针对离散型变量的判

别分析和Ｌｏｇｉｓｔｉｃ回归；对于复杂的缺失模式，可以采用马尔

科夫链蒙特卡罗方法方法。

简要介绍基于ＳＶＲ的非参多重填补融合方法的基本

原理：

设某个非线性可分的基因表达谱数据集：

犌＝｛（狓１，狕１），（狓２，狕２），……，（狓犿，狕犿）｝　　（３）

这里ｘｉ（ｉ＝１，２，…，ｍ，ｍ为基因个数）为第ｉ个基因的表

达输入值，ｚｉ为第ｉ个基因的对应的目标输出值。

引入核函数犓，

犓（狓犻，狓犼）＝（狓犻）
犜（ｘｊ）　　（４）

常用的核函数有线性核、多项式核、高斯核、径向基核和

ｓｉｇｍｏｉｄ核等，核函数可以根据数据集的分布进行选择，从而达

到最佳的效果。

于是ε支持向量回归可以表示为如下最优化问题：

犿犻狀
狑，犫ξ，ξ


　　　

１

２
犠犜犠＋犆Σ

犿

犻＝１
ξ犻＋犆Σ

犿

犻＝１
ξ

犻

狊．狋．　　　　犠
犜．（狓犻）＋犫－狕犻≤ε＋ξ犻

　　　　　　狕犻－犠
犜．（狓犻）－犫≤ε＋ξ


犻

　　　　　　ξ犻，ξ

犻 ≥０，犻＝１，２，……，

烅

烄

烆 犿

　　（５）

其中犆表示正则化参数，用来对模型复杂度和训练误差

进行折中。引入拉格朗日乘子α和α，将支持向量回归的原

始问题转化为它的对偶形式：

犿犻狀
狑，犫，ξ，ξ



１

２
（α－α）犜犓（α－α）＋εΣ

犿

犻＝１

（α犻＋α犻 ）＋Σ
犿

犻＝１
犣犻（α犻－α犻 ）

狊．狋．　　Σ
犿

犻＝１

（α犻－α犻 ）＝０

　　　　０≤α犻，α犻 ≤

烅

烄

烆 犆

　（６）

于是支持向量回归的决策函数可以表示为如下表达式：

犳（狓）＝Σ
犿

犻＝１

（α犻 －α犻）犓（狓犻．狓）＋犫　　（７）

若令βｉ＝α

ｉ －αｉ，并令β＝（β１，β２，……βｍ）

Ｔ，则上式即为：

犳（狓）＝Σ
犿

犻＝１
β犻犓（狓犻．狓）＋犫　　（８）

在上述每个原始数据集犌中，在不包含缺失数据的基因

中，以随机化原则抽取不同的基因数犽（犽≤犿）构建训练数据集

犌狋狉犪犻狀（ｐ个）进行训练，从而对包含缺失数据的基因构成的测试

数据集犌狋犲狊狋进行测试，得到最后的填补数据的估计值犳（狓），从

而实现了缺失数据的预测。

４　结论与展望

本文针对基因表达谱缺失数据的特性，就当前国内外基因

表达谱缺失数据的处理方法进行简要综述，在分析其各自优缺

点基础上，提出并探讨一种新的填补估计方法———ＳＶＲ

ＮＰＭＩ。该方法将多重填补、基于核函数选择的ＳＶＭ 和回归

分析有机地融合在一起，具有明显优点：（１）弥补了ＳＩ的缺陷，
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该法能够反映出由于数据缺失造成的统计推断结果的不确定

性，优化了 ＭＩ的置信区间和相对效率；（２）将ＳＩ与 ＭＩ综合运

用、参数与非参数统计方法相结合，使得新的融合方法受到数

据分布的限制性更小、应用性更为广泛，可以解决表达谱数据

本身的缺陷等问题；（３）该方法以与目标基因具有较高相似性

的完全基因子集为训练集使用ＳＶＲ算法（该算法具有非线性

和鲁棒性，适于求解这种非线性的估计值问题）建立回归模型

对缺失值进行估计，提高估计的准确性和稳定性，为基因表达

谱缺失数据值的有效填补提供一种全新的思路方法。

在后续研究中，将利用基因表达谱公共数据集和自实验室

数据集，证实基于ＳＶＲＮＰＭ 法对基因表达谱缺失数据进行

估计的可靠性和有效性，建立一种基于不同序列数据集、不同

分析目的、不同缺失率等情况下的缺失填补策略，并进一步阐

明缺失填补方法对基因表达谱后续不同分析目的的生物学

影响。
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医学论文中容易混淆的词语
箭头后为正确用字：

１％饿酸→１％锇酸 记数法→计数法 水份→水分

５－羟色氨→５－羟色胺 甲氨喋呤→甲氨蝶呤 丝裂酶素→丝裂霉素

阿酶素→阿霉素 节段性肠炎→局限性肠炎 松驰→松弛

阿斯匹林→阿司匹林 禁忌症→禁忌证 苔盼蓝→锥虫蓝
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