改进的稳健Lowess标准化算法在基因芯片中的应用
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摘要：标准化是基因芯片预处理的一个重要的步骤。通过对基因芯片的标准化方法的研究，本文提出了一种算法与稳健Lowess标准化法的效果相当，效率有较大提高的算法。本算法首先利用局部加权线性回归对数据点进行平滑估计，然后再对得到的误差项运用核估计法从而进一步减小误差，最后对每个格子里的数据点进行缩放处理。实验证明了本算法的高效性。
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Improved robust Lowess normalization method in the analysis of gene chip

Yan Dechun,Wang Jiajun 

(School of Electronics and Information Engineering, Soochow University, Suzhou, 215006)
Abstract：Normalization is an important step in the pre-processing of gene chip.By studying normalization methods for gene chip,an improved algorithm is proposed in this paper. This algorithm can achieve comparable performance with that of the robust Lowess normalization method; however our method can be implemented much more effectively. In this algorithm, the data are firstly smoothed with the locally weighted linear regression method, then the error is further reduced by estimating the residue in smoothing estimation in a framework of kernel estimation, finally, scaling operation is performed with respect to each data point on the grid. Experimental results show both effectiveness and efficiency of this algorithm.
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1 引言

基因芯片技术在众多领域都有着广泛的应用，而如何从实验中产生的大量的数据中挖掘出有意义的生物信息，对该技术的发展具有很重要的意义。对于基因芯片实验中所产生的数据的标准化的研究，一直是该领域的一个重要的方面，其目标是消除实验中的变异对后续实验的影响。

用于基因芯片的荧光标记物有很多种，其中最常用的为Cy3和Cy5。在基因芯片的实验中测到的Cy3和Cy5的荧光强度值受许多因素的影响，包括系统变异和随机变异。随机变异是由各种随机因素引起的，这些因素是无法控制的，只能尽量减少它发生的可能性。而系统变异是可以控制的，标准化的目的就是减少系统变异带来的误差。引起系统变异的因素包括样品的生物学差异和系统误差，引起系统变异包括以下几个方面：1）荧光物质的物理和化学属性；2）扫描仪等硬件的设计；3）标记的方法[1]等。绝大部分基因芯片技术都会引入基因的特异性偏倚，这种现象在自身对照实验中可以清楚地看到。因此，系统误差的存在使得芯片的基因表达水平的直接比较无法实现，必须根据系统误差的来源对基因芯片数据进行标准化，消除系统误差的影响。

现在有很多基因芯片的标准化的方法，有的标准化方法虽然快捷但是误差比较大如：比例标准化法、分位数标准化法、差值标准化法[1,2]等，有的标准化方法误差明显小了很多但是时间就会得不到保障了如：Quantile标准化法[3]、Lowess（locally weighted scatterplot smooth）标准化法[4-7]、基于神经网络模型或支持向量机的标准化法[8-10]、迭代或交叉的标准化法[11,12]选择优化参考基因的标准化法[13]、基于混合三种状态的标准化法[14]等。其中Lowess标准化法的应用是最广泛的，稳健的Lowess标准化法是在Lowess标准化法基础上加入稳健方法进一步提高结果的准确性，且降低了Lowess标准化法对噪声和异常值的敏感性。正如上面所说，虽然稳健的Lowess标准化法能够取得不错的结果，但是它耗时相当严重，且重复计算比较多。因此，本文在稳健的Lowess标准化法的基础上提出了一种速度更快且效果与其相当的算法。

2 改进的稳健Lowess标准化算法

一般基因芯片是双色通道、双阵列，常用
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）表示它们，分别代表i基因的红、绿荧光强度值。对荧光强度值进行对数处理时，其目的是更好地对变换后的数据进行分析。利用对数，是因为它能够给出与原始数据特征相似的项，且对数变换后的数据具有最有效的显著性检验。用
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表示芯片上第i个基因的对数荧光强度，用
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表示芯片上第i个基因的对数荧光强度比。其中，
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Lowess标准化法作的平滑拟合的回归模型[4-7]是：
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本文使用平滑拟合的回归模型是：
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其中：
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为平滑拟合函数，
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表示误差的核估计调节值，
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表示残差即所要求的标准化结果。本文加入核估计调节值
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是因为它能够使得本算法在保证精度的情况下速度更快。
2.1 局部加权线性回归
标准化法时首先需对所求数据点进行平滑拟合，局部加权线性回归[15,16]具有误差小、且有稳定的理论基础，因此采用了它对数据点平滑拟合。平滑过程是在局部进行的，每个平滑拟合值是由给定数据点的邻域内的所有数据点决定的。平滑过程是通过加权实现的。其具体步骤为：

1）选择覆盖
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邻域的滑动窗口宽度比q（
[image: image14.wmf]01

q

<£

）。q值越大拟合的曲线越平滑，当然花费的时间也就越多。若待标准化的基因数为n，则
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邻域内的数据点的个数为
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表示向
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方向取整），显然q值越大，
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邻域范围内的数据点自然就越多，标准化花费的时间也就越多。

2）利用公式（4）计算
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邻域范围内每个数据点的回归权重。
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其中，
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为滑动窗口内在横轴方向上距
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点最远的横坐标距离，
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窗口内的数据点。
3）加权最小二乘回归
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其中，
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4）对
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的平滑拟合估计
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2.2 误差核估计调节
一般情况下用稳健平滑可以提高标准化的精确度，但是其所花费的时间太多，因此本文选用了一种耗时小且精度相当的误差核估计[17-20]的方法来解决此问题。

对
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邻域内的所有数据点进行局部加权线性回归有：
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邻域内的所有数据点的误差为：
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这时可以用核函数估计来对误差数据进行进一步估计，以对拟合值进一步微调，进而减小误差。其具体步骤为：

1）核函数的选择

由于高斯核函数在各个方向上的平滑程度是相同的，其平滑程度是由该函数的标准偏差
[image: image34.wmf]s

表征。另外一方面，由于高斯核函数对应的特征空间是无穷维的，所以有限的样本在该特征空间上是线性可分的。因此选用如下的高斯核函数进行估计。
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2）计算概率权函数
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3）进行误差核估计
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通过上述处理即可得到标准化后的结果为：
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2.3 格子的划分

在进行平滑拟合时，当滑动窗里的两个或更多的数据点相差无几时Lowess 标准化法还需进行一次或多次拟合的，这比较浪费时间。故本文提出了一种格子法来解决此问题。因为被划分到每个格子里的每个数据相应的滑动窗口内的数据点都是相差无几的，只要对格子内的一个数据点进行标准化，其它数据点则可通过比例缩放计算。

首先将原始数据集分为
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两部分，然后将这两部分分别等分为
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块，然后再将横坐标方向等分为
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块，这样原始数据集分为
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个格子。当然这其中肯定有空格子，因此需将其剔除。对格子内的一个数据点进行标准化，对其余的数据点按公式（14）进行缩放。
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3 实验结果及分析

为了对本文算法的效果进行评价，在Apo AI[21]的数据集进行了实验。该基因数据集包含了6384个基因在16个基因芯片中的测试结果，本实验挑选了其中偏倚比较大的6个芯片来检验本算法。首先需对分布集中的数据进行预处理，由于本算法是基于对数的处理，因此若数据集中存在
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为0时需将该i基因淘汰不参与标准化。
MA散点图是基因表达数据分析中广泛使用的工具，在MA散点图中横坐标为
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，代表两种荧光的对数荧光强度比。MA散点图可以更直观地观察系统偏移的形式及是否存在强度依存的系统偏移。因此本文选用MA散点图来显示基因表达数据的标准化的结果。对于理想的基因表达数据，MA散点图中的散点应该靠近横轴即
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。通常还可以对散点进行曲线拟合，以检验得到的拟合曲线是否贴近
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，越贴近横轴表示标准化的效果越好。图1给出了本算法与稳健Lowess法的MA散点图和标准化曲线。

本文算法的结果受参数取值的影响很大。首先是滑动窗口的宽度比q的确定，在稳健Lowess标准化法实验中发现
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时得到的标准化后的数据点的拟合曲线已经很贴近横轴了，这可从图1中的红线（红线代表标准化后的数据的拟合曲线）看出，故q无需再取更大的值，在本算法中q的取值同样为0.1。然后是本算法中的
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取值的确定，通过尝试在
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的确定，它们的取值越小，标准化花费的时间就会越少，当然精度也就越差。通过尝试和比较，各芯片数据点标准化时
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的取值如表1所示。

表1 格子划分参数的取值

	            
	1        
	2       
	3         
	4         
	5       
	6          

	d1          
	40          
	80        
	60        
	70       
	60        
	40       

	d2         
	40         
	60       
	40           
	80      
	60            
	40         

	d3       
	40        
	80        
	60      
	70      
	60      
	40       


从图1中可以看出本算法与稳健的Lowess标准化法的结果很接近。为了定量地比较上述两种算法，本文引入了如下几种评价指标：

1、均值
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它是指拟合曲线上的数据点的均值，理想情况下它的值为0，一般其值越小越好。
2、绝对值
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它是所有数据点的标准化结果的绝对值的和，它的值越小说明引入的误差越小。

3、标准偏差
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它是所有数据点的标准化结果的标准差，该值衡量标准化结果的数据的差异，取值越小越好。

以上三个量的结果如表2所示。从上述各个量的评价中可以看出本算法的精度接近于稳健的Lowess标准化法，但本算法花费的时间仅为稳健的Lowess标准化法的1/19。
4 结论

通过对基因芯片的标准化算法的研究，本文提出了一种与稳健Lowess标准化方法的效果相当，效率有较大提高的算法。实验证明了本算法的高效性。
表2本算法与稳健Lowess法的结果的对比

	实验         
	稳健的LOWESS                 
	改进的方法               

	
	sum       
	std       
	mean        
	t(s)         
	sum          
	std       
	mean        
	t(s)     

	1         
	2268.9      
	0.4798        
	0.0530    
	376.39        
	2312      
	0.4833        
	0.0544       
	12.61        

	2        
	1581.3      
	0.3388        
	0.0282       
	376.14       
	1641.7          
	0.3420          
	0.0289           
	22.46        

	3       
	1765.6        
	0.3915       
	0.0320        
	371.31         
	1896.7         
	0.4022          
	0.0372         
	19.63         

	4         
	1509.9       
	0.3258    
	0.0233       
	379.24        
	1582.1       
	0.3318          
	0.0312       
	20.24          

	5         
	1770.1        
	0.3806      
	0.0218         
	375.43         
	1833.7        
	0.3837        
	0.0356         
	18.91        

	6       
	1978.2      
	0.4410   
	0.0457       
	372.48       
	2143.8       
	0.0473         
	0.0407         
	13.52          
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图1本算法与稳健Lowess法的MA散点图和标准化曲线的对比（左边是本算法的结果，右边是稳健Lowess法的结果。）
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