
设计与应用
计算机测量与控制
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摘要!针对组学数据挖掘中遇到的数据样本量少$数据高维度和特征泛化性差的问题!提出了结合残差网络与软阈

值化方法的生成模型
b<?̂ FS\

-该模型通过一维卷积层和残差网络结构提升高维数据的特征学习能力!并引入残差软

阈值化的生成器和残差注意力的判别器以降低噪声影响并防止过拟合-采用距离相似度惩罚项指导生成器学习!增强训

练质量-提出基于结构因果模型的特征选择模块!通过构建因果结构图!实现群体平均因果治疗效应估计值的计算!识

别具有泛化性和因果关系的生物标志物-实验结果表明!该方法在数据生成质量方面具有优势!且特征选择后的数据集

在预测模型中的准确率提升了
%#Q'*U

!最终识别
!#

个乳腺癌生物标志物!其中
&

个已经过临床医学验证为风险位点!

证明了该标志物选择方法的有效性%

关键词!生成对抗网络-数据增强-标志物挖掘-因果推断-乳腺癌基因数据
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!

"

引言

根据国家癌症中心的报告!

"#"#

年中国女性癌症

死亡病例数达到
!!*

万!其中!乳腺癌死亡病例数占比

2Q2U

!到
"#""

年!中国女性新发癌症病例数上升至

"#2

万!占总数的
&(U

!其中乳腺癌新发病例数占比高

达
!2Q2U

!已超越肺癌成为新发病例数最多的癌症(

!

)

%

乳腺癌由于早期症状不明显!很容易被忽视导致死亡率

居高不下!被称为 &全球女性的第一杀手'%世界卫生

组织声明乳腺癌的早期发现能够有效降低死亡率!因

此!早期防治成为降低乳腺癌发病率及死亡率的关键研

究议题(

"'

)

%

乳腺癌的早期防治主要依赖于生物标志物的检

测(

(!#

)

!其中!单核苷酸多态性 *

<\+

!

30;

H

A.;9@A.C?

50L.

>

CA

I

4C/

>

60343

+是基因组学研究中的一种重要生

物标志物!通过对
<\+

的研究!能够深入理解肿瘤的

遗传背景!为疾病的预防$诊断和治疗提供重要的分子

靶标(

!!!%

)

%然而!在基于基因组学的相关研究中!由于

检测成本高昂和伦理道德限制!可用患者样本数量通常

较少!导致统计力不足$数据变异性和泛化性较低等问

题!使得分析结果存在偏倚!成为组学生物标志物挖掘

研究中的一大难题%

近年来!机器学习与深度学习技术因其在处理复

杂数据$提取高级特征和识别模式方面的卓越能力!

被广泛应用于组学数据增强方面!生成近似真实数据

分布的组学数据!解决组学研究中数据量不足的问

题(

!&

)

!

"#"#

年!文献 (

!'

)提出
@3@FS\

方法模拟生

成并增强
b\S?3.

e

数据!该方法能够有效生成基因测

序数据!但无法有效生成稀疏数据%文献 (

!(

)提出

F.;.FS\

方法通过生成基因图像数据!来实现对原始

数据的增强和扩充!但该方法无法通过标签直接生成

对应基因数据!无法投入生物医学研究中%同时!这

些方法缺乏对生成数据在生物标志物识别领域的后续

研究与应用%

针对这些问题!本文提出一种结合组学数据增强与

因果特征选择的标志物挖掘方法,残差软阈值化条件生

成对 抗 网 络 *

b<?̂ FS\

!

/.30L91A3CJ556/.36CAL0;

H

?

@C;L050C;1A

H

.;./150].1L]./31/01A;.5

+!提高组学数据生

成效果!并解决标志物的识别精度和可解释性问题!本

研究主要贡献如下"

!

+

b<?̂ FS\

通过结合软阈值化和残差注意力!

解决高维数据学习过程中容易引入噪声的问题!避免模

型过拟合!提高数据生成质量%

"

+

b<?̂ FS\

通过设计组合损失函数!增强生成

模型训练质量!解决模型拟合困难和无法有效生成稀疏

数据的问题%

%

+

b<?̂ FS\

增加因果特征选择模块!构建乳腺

癌与特征间的因果结构图!保证特征选择的普适性和泛

化性!实现生物标志物的识别%

"

"

数据集与预处理

本研究下载英国生物银行 *

àE

!

àK0CK1;:

+

数据!分为结构化个体
<\+

数据 *特征空间如表
!

!特

征维度+和个体表型数据 *特征空间如表
"

!特征维

度+!由于基因数据的复杂性和多样性!导致
<\+

数据

中数据质量不一致$缺失率较高等问题!需要设计合理

的数据预处理!主要包括基因数据清洗$样本特征清

洗$样本映射$缺失率清洗$缺失数据插补%

表
!

"

个体
<\+

特征空间

家族
,-

性别
表型

类型

基因

型

染色

体号

<\+

标识符

遗传

距离

'##(!" '##(!" ! ! ! % /3!#'"!%% #

表
"

"

个体表型特征空间

,-

性别 年龄 出生年 身高 腰围 臀围 /

,̂ -?!#

'##(!" ! &' !2)# !(' *" !#!

/

'̂#

"#"

"

数据清洗

针对组学数据中存在大量无关特征!虚假关联的问

题!设计如图
!

所示的数据清洗流程!实现
<\+

数据

质控%

!

+

<\+

质控"最小等位基因频率与位点贡献信息

成正相关!通过计算最小等位基因频率!结合贡献信息

筛选位点%此外!通过哈温平衡过滤对
<\+

分布进行

筛选!计算等位基因频率!如公式 *

!

+"

4

"

(

U

"

(

4U

"

!

*

!

+

""

其中"

4

为等位基因
,

频率!

U

为等位基因
>

频

率!根据公式 *

"

+和 *

%

+得到等位基因理想样本数!

其中
F

为总人数"

V

,

"

4

"

W

F

*

"

+

V

>

"

U

"

W

F

*

%

+

""

进一步根据公式 *

&

+计算卡方检验"

'

"

" %

%

*

X

%

V

+

"

V

*

&

+

""

其中"

X

为观测值!

V

为公式 *

"

+公式 *

%

+所得

理想值!取自由度为
!

!

3?]1A9.

阈值设置如表
%

所示%

"

+表型特征清洗"采用基于组学专家知识对特征

空间进行特征选择!删除了明显与乳腺癌患病无关特征

*医疗器械$采血工具等+!保留性别!年龄!体重!

,̂ -?!#

疾病分类等重要特征%

%

+特征空间映射"以
,-

为主键!映射
<\+

特征

空间与表型特征空间%

&

+针对高缺失率的数据预处理"高缺失率数据无

"
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基于生成对抗网络的乳腺癌基因数据生成与挖掘 #

""!

""

#

图
!

"

数据清洗流程

法通过数据插补等方式处理!因此针对高缺失率数据进

行删除处理!数据质控参数设置如表
%

所示%

表
%

"

<\+

质控删除数据占比

<\+

缺失质控方法 阈值设置

<\+

缺失率
"#U

样本缺失率
"#U

最小等位基因频率
#M#!

哈温平衡过滤
#M#!

为保证数据集质量!保留更多数据!避免样本不平

衡%质控参数阈值设置如表
%

所示!缺失率阈值设定为

不超过
"#U

!样本缺失率的上限定为
"#U

!最小等位

基因频率考虑的下限为
#Q#!

!哈温平衡测试的过滤阈

值定为
#Q#!

%

经数据预处理过程!得到包含
<\+

位点的乳腺癌

样本数据集!特征空间如表
&

所示!共计
*&##

个特

征!其中包括
*%2'

种
<\+

位点特征 (位点取值
#

!

!

!

"

!*

#

"纯合基因!

!

"杂合基因!

"

"次等位纯合基因+)

和
'

个表型特征!健康人群
&%%(!

名!患病人群
%&((

名!存在较大的样本不平衡性%

表
&

"

预处理
<\+

数据特征空间

,-

性别 年龄 体重 身高
'̂# <\+

位点

'##(!" ! &' (" !(' ! !

"#$

"

数据插补

<\+

数据缺失无法避免!面对不同缺失率!通常

采用不同的预处理方法!对于高缺失率数据采用删除操

作!但大量数据删除会丢失很多关键信息!造成宝贵数

据的浪费!本研究强调数据质量在生成模型优化中关键

作用的同时!提出减少数据浪费!因此需要针对低缺失

率数据进行填补!传统统计学数据填补法主要有中值

法$众数法等!这类方法简便快捷!但引入了较大混杂

和噪声数据!鉴于此!本研究采用了生成对抗插补网络

*

FS,\

!

H

.;./150].1L]./31/01A04

>

95150C;;.53

+

(

!)

)方法

对缺失数据进行填补!学习数据分布!通过深度学习方

式预测每个缺失值数据!确保数据质量!并能够根据其

特征分布来有效地对缺失数据进行填补%

输入数据集
D T

*

D

!

!

D

"

!/!

D

/

+!由公式 *

'

+

得到由
#

!

!

构成的缺失数据掩码向量"

M

"

!

!

C56./

#

!

D

-

"

2

#

*

'

+

""

通过对
FS,\

的训练!由公式 *

(

+得到缺失数据

预测值"

/

D

"

;

*

D

!

M

!*

!

%

M

+

2

G

+ *

(

+

""

其中"

;

为模型生成器!

G

为高斯噪声%

/

D

为生成

得到
<\+

数据缺失值%该方法相较于
P0338C/.35

(

!*

)等

传统插补方法!以学习数据分布来对缺失值进行预测填

补!减弱了个别特异性数据造成的混杂!提高了生成数

"
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卷#

"""

""

#

据的真实性和可靠性%但该方法仍存在缺陷!在面对高

噪声的稀疏数据时!由于其网络结构简单!仅为两层全

连接层!导致无法学习大部分稀疏特征!容易受到噪声

影响!因此针对该问题!本研究为提升模型对离散

<\+

数据插补能力!提高组学数据质量!提出基于注

意力的
FS,\

模型!通过在全连接层后增加注意力机

制!添加
<CJ5P1d

层!公式如下"

D

"

3CJ541d

*

D

+ *

)

+

""

提高模型在面对
<\+

稀疏数据和高缺失率数据时

的学习能力!增强对关键特征的敏感度!根据不同缺

失率在
3

>

14

$

A.55./

和
P,\<V

数据集进行验证!计算

原始
FS,\

模型与
<CJ5?FS,\

模型的均方误差 *

P<W

!

4.1;3

e

91/..//C/

+进行对比!结果如表
'

所示!原始

FS,\

模型与
<CJ5?FS,\

模型在
3

>

14

$

A.55./

$

P\,<V

%

个公开数据集上进行对比!结果如下"

表
'

"

不同缺失率数据模型
P<W

对比结果

数据集 缺失率
FS,\ <CJ5?FS,\

<

>

14

#M' #M#'&( #M#'%"

#M) #M#)%! #M#''2

#M* #M!!*) #M#')!

7.55./

#M' #M!&") #M!&!

#M) #M!''& #M!&*'

#M* #M"!!* #M!'(&

P\,<V

#M' #M!&#% #M!%'"

#M) #M""& #M"!(%

#M* #M"2** #M"'2%

图
"

"

b<?̂ FS\

整体框架图

随着缺失率的增高!

FS,\

模型损失增大!

<CJ5?

FS,\

损失较为稳定!可以看出!传统模型在针对高缺

失率数据的插补工作中!无法有效生成缺失数据!模型

拟合能力较差!

<CJ5?FS,\

通过增加
<CJ5P1d

层!提高

了模型对关键特征分布的学习能力!对于高缺失率数据

的缺失部分具有更好的预测效果!提高了模型数据插补

能力!为后续模型效果提供了坚实的数据基础%

$

"

J,*4'AN

本文以生成对抗网络 *

FS\

!

H

.;./150].1L]./31/0?

1A;.5BC/:3

+

(

!2

)为大框架提出的
b<?̂ FS\

模型包括
%

个主要部分"结合残差软阈值化的生成器$结合残差

注意力的判别器和基于结构因果模型 *

<̂ P

!

35/9@?

59/1A@1931A4CL.A

+

(

"#

)的特征选择模块%为针对性生成

<\+

数据!训练过程中每次输入一个
<\+

样本%生成

器训练过程中!将服从高斯分布的噪声和标签变量作

为生成器输入!为保证模型适配一维
<\+

输入数据!

使用一维卷积层来有效捕捉数据局部特征!加入残差

网络和软阈值化!保留输入信息的关键特征!最终通

过
<CJ5P1d

函数与全连接层!获得生成数据-将真实

数据$生成数据和标签作为输入训练判别器!通过残

差注意力提升模型对关键信息的提取能力!最终通过

<CJ5P1d

函数与全连接层!输出对输入数据真假的预

测值-成功训练生成模型后!能够生成近似真实
<\+

数据的高质量样本!将增强后的数据输入
<̂ P

特征选

择模块!构建因果结构图并计算平均治疗效应值!根

据效应值判断特征与标签的因果关系大小!获得因果

乳腺癌标志物%

$#"

"

结合残差软阈值化的生成器设计

在
b<?̂ FS\

模型中!为了适应样本数据的特征学

习!将生成器中的二维逆卷积层替换为一维逆卷积层!

引入了具有收缩性质的软阈值化处理!能够有效地保留

真实数据的关键信息!同时去除噪声%在模型中!输入

的高斯噪声通过一维全局平均池化层和全连接层等操

作!学习到了特征值的一组权重%这些权重通过矩阵乘

"
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基于生成对抗网络的乳腺癌基因数据生成与挖掘 #

""%

""

#

法计算得到一个阈值
1

!并被用于执行软阈值化去噪声

操作!判断公式如下"

O

1

*

'

+

"

'

%1

!

0J'

'

1

#

!

0J

S

'

S

-

1

'

(1

!

0J'

)

%

*

+

,

1

*

*

+

""

其中"

'

是输入数据!通过判断输入值是否大于阈

值
1

!去除小幅度噪声分量!保证生成器在学习过程中

过滤与生成分布差距较大的噪声!提高模型数据生成

质量%

结合残差学习思想!使得模型能够通过学习输入与

输出间的差异来加速训练!有助于解决深度网络中梯度

消失和梯度爆炸问题!结合残差网络和软阈值化的方法

能够使生成器有效学习数据的稀疏表示!从而解决
<\+

数据存在的高稀疏性问题%生成器框架如图
%

所示%

图
%

"

生成器框架图

$#$

"

结合残差注意力的判别器设计

本研究中!数据的稀疏性会导致判别器在学习关键

特征方面的能力受限%因此设计了结合残差注意力模块

的判别器!进一步提升对数据的特征表达能力%残差注

意力判别器结构如图
&

所示%

判别器通过叠加残差注意力层!更加有效地学习和

提取数据关键特征!使模型关注关键特征区域!准确区

分真实和生成数据%残差结构帮助判别器在训练过程中

保持稳定!降低过拟合风险!注意力机制结合有助于判

别器捕捉数据长距离依赖关系!提高判别准确率和模型

的泛化能力%

图
&

"

判别器框架图

$#%

"

组合损失函数设计

传统
FS\

模型基于
Z<

散度构建对抗损失函数!来

最小化真实数据与生成数据之间的距离!然而!仅使用

对抗损失作为损失函数!存在训练不稳定和模型收敛速

度慢的问题!针对此!为
b<?̂ FS\

设计了组合损失函

数!包括对抗损失函数和相似度距离损失函数%

!

+对抗损失函数"

在数据增强任务中!常用对抗损失函数包括传统

FS\

损失函数$条件生成对抗网络(

"!

)的条件对抗损失

和
G133./35.0;FS\

*

GFS\

+

(

""

)的
WP

距离两种!其

中!

GFS\

损失需要施加约束!权重裁剪或梯度惩罚

等额外计算会增加模型训练时间和成本!数据增强要求

生成特定标签的数据!因此!对抗损失使用
F̂S\

的

条件对抗损失函数!计算过程如式 *

2

+所示"

#C5

)/7

"

40;

;

41d

K

V

'

,

>

L151

*

'

+

(

AC

H

K

*

'

S

$

+)

(

V

=

,

4

"

*

=

+

(

AC

H

*

!

%

K

*

;

*

=

S

$

+++) *

2

+

""

其中"

;

$

K

分别表示生成器与判别器!

'

表示真

实数据!

=

表示高斯噪声!

$

表示标签变量%

"

+相似度距离损失函数"

为了提高生成样本质量!加速模型收敛!对
b<?

F̂S\

生成方向进行约束!引入余弦相似度作为惩罚

项%余弦相似度通过计算两样本间余弦夹角值衡量个体

间差异!计算公式如下"

O

*

'

!

$

+

"

'

#

$

3

'

33

$

3

*

!#

+

""

根据式 *

!#

+得到惩罚项公式如下"

#C55

@C3

"

#

!

%

;

*

=

+

#

'

3

;

*

=

+

33

'

* +

3

*

!!

+

"
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卷#

""&

""

#

""

其中"

;

*

=

+表示生成样本!

'

表示真实样本!

=

表示高斯噪声!

"

表示正则项权重%根据以上设计!

b<?̂ FS\

损失函数如下"

#C55

"

#C55

1L]

(

#C55

@C3

*

!"

+

$#&

"

基于
,4:

的特征选择

经典特征选择方法如过滤法$包装法和嵌入法!主

要基于数理统计来评估特征间的相关性!但面对高维数

据时计算复杂度较高%机器学习方法虽然缓解了计算问

题!但往往无法保证所选特征的普适性!即难以判断通

过模型学习得到的特征是否适用于整个社会群体的乳腺

癌预测%

为了解决这一问题!本文提出基于
<̂ P

的特征选

择模块!通过将输入位点数据构建成因果结构图!学习

位点间与标签的关系!在
<̂ P

模型中!假设位点与是

否患癌之间的治疗效应是线性关系!通过线性回归模型

来估计平均治疗效应 *

SVW

!

1]./1

H

.5/.154.;5.JJ.@5

+!

公式如下"

,>V

"

V

(

A

*

!

+

%

A

*

#

+) *

!%

+

""

其中"

A

*

!

+和
A

*

#

+分别表示个体在接受治疗

和不接受治疗情况下的潜在结果!

V

(#)表示期

望值%

,>V

主要用于评估整个总体中接收治疗和未接受

治疗之间的平均差异!在本研究中
,>V

用于评估位点

突变与未突变之前乳腺癌患病情况的平均差异%

基于结构因果模型的设计中!由于无法同时观察到

同一个体的两种潜在结果!因此通常需要借助统计方法

来估计
,>V

!构建基于最小二乘法的线性回归模型!

公式如下"

A

"

%

#

(

%

!

>

(

%

"

D

"

(

%

%

D

%

(

/

(

%

@

D

@

(2

*

!&

+

""

其中"

A

为是否患癌!

>

是目标位点变量!

D

"

!

D

%

!/!

D

@

是其他位点特征!

%

#

!

%

!

!

%

"

!

%

%

!/!

%

@

是回归系数!

2

是误差项!计算
>

的回归系数
%

!

!该回

归系数即为平均因果效应计算中的期望值%通过拟合线

性回归模型!分别将
>

取
!

和
"

时的估计值与
>

取
#

时的估计值做差!并选择两者中最大值作为该位点对应

患癌情况的因果效应估计值!并根据估计值筛选出有效

生物标志物特征%

b<?̂ FS\

整体算法如下"

算法"

b<?̂ FS\

模型算法

输入"乳腺癌
<\+

样本数据
3

9

*

'

+

T

*

'

!

!

'

"

!/!

'

?

+!迭代次

数
W

>

C@6

!样本数
M

-

输出"生成数据
3

L

-

!

+初始化生成器
;

!判别器
K

权重
Y

;

!

Y

K

-

"

+当
6

-

W

>

C@6

时"

%

+输入
M

个样本值
'

和
$

标签-

&

+生成随机噪声
=

!复制标签
$

-

'

+生成器训练"

(

+残差收缩块计算阈值

)

+软阈值化"

O

1

*

'

+

"

'

%1

!

"

0J

"

'

'

1

#

!

""

0J

"S

'

S

-

1

'

(1

!

"

0J

"

'

)

%

*

+

,

1

*

+学习特征并生成数据"

'

4

-

T;

*

=

-

!

$-

+

2

+计算生成器
;

损失函数"

;

AC33

"

!

M

%

M

-

"

!

AC

H

*

!

%

K

*

.

'

-

S$-

++

(

"

#

!

%

;

*

=

+

#

'

3

;

*

=

+

33

'

* +

3

!#

+计算判别器
K

损失函数"

;

8C55

"

!

M

%

M

-

"

!

AC

H

K

*

.

'

-

S$-

+

(

;

AC33

!!

+梯度下降生成器损失!梯度上升判别器损失-

!"

+判别器无法判别真假或不符合循环条件时!退出循环-

!%

+基于生成数据构建结果因果模型-

!&

+根据生成数据计算平均因果效应"

,>V

"

V

(

A

*

!

+

%

A

*

#

+)

!'

+基于因果效应值特征选择%

%

"

实验设计

本文使用经预处理的乳腺癌合成数据集 *健康人群

&%%(!

名!患病人群
%&((

+!按
)k!k"

划分训练集$

验证集和测试集%为验证
b<?̂ FS\

的数据增强能力和

特征选择有效性!分别从数据增强对比实验$基于

<̂ P

效应估计值分析和基于特征选择的乳腺癌风险预

测对比实验三部分进行比较分析%

%#"

"

评价指标

本文评价指标仍分为数据增强评价指标和特征选择

评价指标%

!

+数据增强评价指标"

距离相似度计算公式主要用于度量数据间的距离!

如"汉明距离!欧式距离!余弦相似度和交叉熵等!面

对不同问题!选择也不同%汉明距离通过计算两个向量

间不同值的个数!通常用于比较长度相同的二进制字符

串!但
<\+

数据是离散数值!因此并不适用%余弦相

似度作为计算高维欧几里得距离的一种方法!主要通过

计算两向量夹角的余弦来判断相似性!但该方法缺乏对

生成数据大小的考虑%欧式距离是一种经典的距离度量

方法!用于衡量两点在多维空间的直线距离!可以有效

计算并评估生成
<\+

数据与真实
<\+

数据之间的相似

度!计算公式如下"

/

*

L

-

!

9

Z

+

"

%

?

@

"

!

*

L

-@

%

9

Z

@

+槡
"

*

!'

+

""

其中"

L

-

是生成数据集中的样本!

9

Z

是真实数据

集中的样本!

?

是
<\+

位点数量!

L

-@

和
9

Z

@

分别是样本

L

-

和样本
9

Z

第
@

个位点的值%通过公式 *

!'

+得到样

本中每个位点差值的平方和!计算生成样本与真实数据

整体的相似度!公式如下"

"
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基于生成对抗网络的乳腺癌基因数据生成与挖掘 #

""'

""

#

0

/

*

;

!

2

+

"

!

F

W

4

%

F

-

"

!

%

4

Z"

-

/

*

L

-

!

9

Z

+ *

!(

+

""

F

是生成数据集中样本的数量!

4

是真实数据中样

本的数量%欧式距离越小!则表示模型生成的
<\+

数

据与真实数据之间的相似度越高%

单一评价标准不能全面体现模型性能!除欧氏距离

外!选择使用
MOV

作为数据增强工作的评价指标!相

较于欧氏距离!

MOV

更关注数据的数值精度!计算公

式如下"

MOV

"

!

?

%

?

-

"

!

*

$

-

%

T

$

-

+

"

*

!)

+

""

其中"

?

是
<\+

位点数量!

$

-

是真实数据!

T

$

-

是

生成数据%均方误差越小则表示生成数据与真实数据之

间的差异越小!即生成质量越高%

"

+特征选择评价指标"

对于特征选择有效性的验证!通过评估模型对原始

数据集和特征选择数据集进行乳腺癌风险预测!选择准

确率作为评价指标!准确率高则表示特征选择有效性%

准确率计算公式如下"

,II

"

*

>3

(

>J

+

*

>3

(

>J

(

E3

(

EJ

+

*

!*

+

""

其中"

>3

表示正确的正例!

E3

表示错误的正例!

EJ

表示错误的反例!

>J

表示正确的反例%

%#$

"

数据增强对比实验

为证明方法在数据增强方面的有效性!本文与
&

种

目前先进的生成模型方法进行对比!包括深度卷积生成

对抗网络 *

-̂ FS\

!

L..

>

@C;]CA950C;FS\

+

(

"%

)

$

GFS\

$

GFS\?F+

(

"&

)

$

@3@FS\

%实验结果如表
(

所示%

表
(

"

数据增强模型实验结果对比

生成模型
P<W

0

/

-̂ FS\ #M"%) #M%!('

GFS\ #M!%"* #M!()2

GFS\?F+ #M#2(! #M!#'&

@3@FS\ #M#('! #M#*!'

b<?̂ FS\ !M!&%! !M!P$&

通过
P<W

与欧氏距离计算各对比模型生成数据与

真实数据的差异!由表
(

可以看出!本文提出的
b<?

F̂S\

生成数据与真实数据最为相近!证明了其在一维

<\+

数据生成上表现出色!在生成质量上有显著提升%

%#%

"

因果效应估计值分析

通过构建因果图模型!计算各位点特征的回归预测

值!根据
<\+

平均治疗效应估计值判断与乳腺癌患病

之间的因果关系!并选择出效应值最大的
!#

个位点作

为乳腺癌因果生物标志物!各位点效应估计值如表
)

所

示!其中!效应估计值的正负代表不同因果关系含义!

正因果效应值表示
<\+

位点发生变异与是否患乳腺癌

间呈正相关!负因果效应值表示
<\+

位点突变与患乳

腺癌间呈负相关!效应值越趋向于
#

则表示位点变异与

是否患癌无关%

表
)

"

平均治疗效应估计值

计算方式 位点 效应值

SVW

/3)*'&#'"(

3

V #M#'(*

/3!!')!*%%

3

V #M#%*"

/3%&##''2#

3

S $#M#"))

/3"2*!')*

3

V #M#""!

/3&&&"2)'

3

S $#M#"!'

/3!&'%&"#2%

3

^ $#M#!2&

/3'(%*)(""

3

^ $#M#!2&

/3)"2)#'!

3

V #M#!2%

/3)*2'(%)!

3

^ #M#!*(

/3!%##"(%"

3

S #M#!'"

根据因果效应估计值!确定表
)

中
!#

个位点为乳

腺癌生物标志物%

结构因果模型计算因果效应估计值结果如图
'

!图

(

所示%绝对值越大!表明位点与患病的因果关系越

大%由图
'

可以看出!共有
)

个位点对乳腺癌患病的因

果估 计 值 大 于
#Q#!

!其 中 包 括
/3)*'&#'"(

3

V

$

/3!!')!*%%

3

V

等位点!表示
/3)*'&#'"(

和
/3!!')!*%%

位点的变异等位基因为
V

!由其治疗效应值可以推断!

随着等位基因变异为
V

的个数增长!该个体患乳腺癌

的概率越大%并且经过文献 (

"'

)和文献 (

"(

)的临床

医学 实 验 和 多 基 因 风 险 评 分 验 证!

/3)*'&#'"(

和

/3!!')!*%%

均为乳腺癌风险位点%

图
'

"

平均治疗效应估计值

由图
(

可以看出!同样有
)

个位点对患乳腺癌的因

果估计值小于
$#Q#!

!其中包括
/3%&##''2#

3

S

和

/3&&&"2)'

3

S

位点!表示这些位点的变异等位基因为

S

!且由治疗效应值推断!这些位点的突变为
S

的等位

基因个数越多!个体越不容易患乳腺癌!表达为!该位

点不发生突变的人群易患乳腺癌!这两个位点同样经过

文献 (

")

)的临床实验验证和多基因风险评分验证%

"
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卷#

""(
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#

图
(

"

平均治疗效应估计值

%#&

"

特征选择对比实验

为证明本文方法的数据增强和特征选择能力!本实

验采用原始多层感知机进行乳腺癌风险预测!分别对使

用本文方法的增强数据集!对
GFS\

增强的数据集!

<̂?̂ FS\

增强的数据集!原始数据集以及特征选择后

的原始数据集作对比!同样通过前文中构建的风险分类

模型预测是否患癌!实验结果如表
*

所示!

GFS\

增

强的数据集风险预测准确率降低
&Q)&U

!

GFS\

并不

适用于稀疏性矩阵生成!基于
b<?̂ FS\

增强数据!准

确率提升
'Q)"U

!证明
b̂ ?̂ FS\

模型在稀疏数据增

强方面具有显著提升!基于因果特征选择数据集乳腺癌

风险预测准确率为
*%Q!)U

!对比原始数据增长了

%#Q'*U

%迭代训练
"##

次后模型训练准确率拟合图如

图
)

所示%

表
*

"

风险评估模型准确率比较

数据集 准确率.
U

原始数据集
'"M'2

GFS\

增强数据集
&)M*'

b<?̂ FS\

增强数据集
(#M%!

特征选择处理数据集
*%M!)

对比数据集在评估模型上的正确率训练结果如图
)

所示!可以看出!随着模型训练迭代次数增加!各数据

集的预测准确率也逐渐增加!并于
!'#

轮后趋于稳定!

经过特征选择后的数据在评估模型上预测正确率远高于

其他数据集!证明了特征的有效性%

&

"

结束语

为了解决组学数据高维度问题!本研究提出了一种

结合残差网络和软阈值化方法的生成模型
?b<?̂ FS\

%

该模型通过一维卷积层和残差软阈值化技术!有效提高

了在高维数据中的特征学习能力!避免了模型过拟合!

同时设计组合损失函数!加速模型训练!提高生成数据

质量%通过构建乳腺癌与
<\+

位点间的结构因果模型!

计算群体平均因果治疗效应!解决了传统特征选择缺乏

图
)

"

各数据集在风险预测模型上的正确率

泛化性和普适性的问题!实现生物标志物挖掘!其中
&

个位点已经过医学领域的临床实验验证!确定其作为生

物标志物的有效性!证明了本文提出方法的有效性%
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M Ĉ449;0@150C;3

P.L0@0;.

!

"#"!

!

!&

*

!

+"

! !#M

(

!#

)

aOS-,ZWOESbRSPS\

!

ZS8SbaSbSP,

!

RW,\SE

RSbW,

!

.51AME/.135@1;@./

"

K0CAC

HI

!

K0C41/:./3

!

1;L

5/.154.;53

(

R

)

M"#"#

!

*&

*

(

+!

! !#M

(

!!

)
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