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В работе предложены три модификации алгоритма k-ближайших соседей для анализа биочипов ДНК с
учетом весовых факторов качества спотов. Представлены результаты сравнения алгоритмов k-ближайших
соседей без учета и с учетом параметра качества спотов на примерах смоделированных данных.

Введение

Биочипы или микрочипы ДНК использу-
ются для одновременного исследования экспрес-
сии множества генов [1–2]. С помощью техно-
логии биочипов ДНК можно за короткое время
обнаружить различные онкологические заболе-
вания, туберкулез и др. [3]. Часто обработка и
анализ биочипа затруднены вследствие низкого
качества данных и высокого уровня эксперимен-
тального шума. Повысить эффективность алго-
ритмов анализа можно, если учесть параметр ка-
чества изображения каждого спота биочипа [4–
6]. В работе выбран популярный и универсаль-
ный алгоритм классификации k-ближайших со-
седей.

Цель работы – разработка имитационной
модели и алгоритмов k-ближайших соседей для
классификации генов с учтом параметра каче-
ства спотов на биочипах ДНК.

I. Имитационная модель биочипа

В основе разработанной имитационной мо-
дели лежит алгоритм, представленный в [7]. Ал-
горитм:

Шаг 1. Задание параметров модели: N –
число генов, m – число репликантов, p – доля
невыраженных генов в выборке.

Шаг 2. Создание и заполнение матрицы M
размером N ∗m: первые N ∗ p строк – значени-
ем 0, следующие N∗(1−p)

2 строк – значением -1,
последние N∗(1−p)

2 строк – значением 1.
Шаг 3. Генерация вектора параметров ка-

чества спотов Q размером N с использовани-
ем бета-распределения с параметрами a = 2.5,
b = 3.5. Данное распределение наиболее близко
имитирует значения реальных экспериментов [5].

Шаг 4. Добавление нормального шума к
данным:

Mi = Mi + rnorm ∗ (1−Qi),

где rnorm – реализация стандартной нормаль-
ной случайной величины.

Строки матрицыM – объекты или гены для
классификации, вектор Q – вектор параметров
качества каждого объекта.

II. Модификации метода k-ближайших
соседей

В ходе анализа биочипов ДНК необходимо
классифицировать гены на выраженные, невы-
раженные и подавленные (значение относитель-
ной экспрессии 0, 1, -1 соотвественно)

Разработаны и программно реализованы 3
модификации метода k-ближайших соседей с
учетом весовых факторов качества спотов.

1) kNN с учетом параметра качества спота
при расчете расстояния между объектами. Рас-
стояния между объектами обучающей и тестиру-
емой выборки:

dwij =
dij
qj
,

где qj – параметр качества j-го объекта обучаю-
щей выборки.

2) kNN с учетом параметра качества спота
при голосовании. Параметр качества учитывает-
ся при назначении метки класса объекту тести-
руемой выборки. Класс-победитель выбирается
по максимальной сумме их параметров качества:

Class(ni) = argmax
c∈C

l∑
j=1

[cj = c]qj ,

3) kNN с учетом параметра качества спота
при расчете расстояний между объектами и при
голосовании. Алгоритм включает модификации
п. 1) и 2)

III. Результаты

Эффективность работы алгоритмов оцени-
валась как процент ошибки при классификации
всех генов, невыраженных и выраженных генов
(представляющих наибольший интерес при ана-
лизе биочипов). Выполнено сравнение эффек-
тивности алгоритмов в зависимости от различ-
ных значений параметров обучающей и тестиру-
емой выборок, а именно:

- NL – размер обучающей выборки, менялся
от 100 до 2000;

- pL – относительная доля невыраженных
генов в обучающей выборке, менялось от 0.05 до
0.95;
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- < Q > и < QL > – средние значения пара-
метров качества тестируемой и обучающей вы-
борки соответственно, менялись от 0.1 до 0.9.

Зависимость ошибки классификации от па-
раметров модели для разработанных алгоритмов
представлены на рисунках 1–4. Модифицирован-
ные алгоритмы имеют меньшую ошибку класси-
фикации, чем классический алгоритм. На гра-
фиках , изображенных на рисунках 1–3, кривая
1 – kNN , 2 – kNN с измененным голосованием,
3 – kNN с пересчетом расстояний и кривая 4 –
kNN с измененным голосованием и пересчетом
расстояний.

Рис. 1 – Зависимость ошибки классификации
выраженных генов от размера обучающей выборки

Рис. 2 – Зависимость ошибки классификации
выраженных генов от среднего качества

тестируемой выборки

Рис. 3 – Зависимость ошибки классификации
выраженных генов от среднего качества обучающей

выборки

Рис. 4 – Зависимость ошибки классификации от
доли невыраженных генов в обучающей выборке:

1 – невыраженных генов для kNN , 2 –
невыраженных генов для kNN с измененным
голосованием и пересчетом расстояний, 3 –

выраженных генов для kNN , 4 – выраженных
генов для kNN с измененным голосованием и

пересчетом расстояний

IV. Выводы

Разработаны и реализованы метод k-
ближайших соседей и три его модификации с
учетом параметра качества спотов. Сравнитель-
ный анализ эффективности работы алгоритмов
на смоделированных данных позволяет сделать
выводы:

1) при размере обучающей выборки 500 и
более ошибка классификации для всех алгорит-
мов не меняется;

2) чем хуже качество данных (как обуча-
ющей выборки, так и тестируемой), тем лучше
с задачей классификации справляются модифи-
цированные алгоритмы;

3) наилучший алгоритм - k-ближайших со-
седей с учетом параметра качества для расчета
расстояний и при голосовании: ошибка класси-
фикации на 7% ниже, чем у классического алго-
ритма.
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