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摘要

癌症治疗面临的重大挑战是如何针对病原上各自独特的癌症类型制定具体的

治疗方法，以达到最大疗效的同时降低药物的副作用。因此，癌症检测或癌症分

类成为癌症治疗的中心环节。一直以来，癌症检测主要基于肿瘤的形态表观，但

这种检测方式有很大的局限性，因为具有相似组织病理学表观的肿瘤可能表现出

很不相同的临床发展过程，或者对同种治疗呈现出不同反应。近年来，DNA微阵

列技术的发展产生了海量的基因表达谱数据，为寻找基因之间表达调控的复杂关

系网络，研究功能基因组和癌症检测提供依据。目前，利用基因表达谱进行癌

症检测成为癌症研究的重点之一。但是基因表达谱数据具有高维性，高噪声，

高冗余，数据分布不均衡等特点，对基因数据分析方法提出了更高要求，对基

于DNA微阵列基因表达谱的癌症检测带来了挑战。

本论文从基因表达谱数据的分析着手，以挖掘基因表达模式和癌症检测研究

为主要目标，研究癌症检测中基因表达数据的预处理、特征基因的选取、癌症组

基因表达模式的分析以及建立合适的基因诊断模型的问题。本文的主要工作归纳

如下：

第一，针对基因表达数据的特点，提出一种基于CMST聚类方法的分步的特

征基因选择方法，然后，在分步的特征基因选择方法中引入“Gap Statistic”理

论，以确定特征基因数目，提出一种自适应的特征基因的选择方法，弥补目前的

特征基因选择算法中缺乏较好的基因数目预置机制的不足。

第二，利用主分量分析方法(PCA)和独立分量分析方法(ICA)挖掘基因

表达谱中隐含的基因表达模式，揭示癌症中基因的调控机制，通过抽样来选取特

征基因子集以减少噪声对PCAF和ICAP的影响，并且根据基因子集中隐含模式的

相似性来重构基因表达，提出一种基于隐含变量模型的癌症检测算法。

第三，利用癌症组基因表达存在的局部特征相关性的生物病理特点，提

出DNA微阵列基因表达谱中癌症组关联空间的概念，抽取不同癌症组基于关联空

间的基因特征模式，研究与癌症组相关联的基因表达模式在癌症组中的表达以及

调控，并提出适合癌症组相关联的基因表达模式的癌症预测算法，有效缓解基因

数据集中“维数灾难”的问题。

第四，由于不同的特征选择方法采用不同的搜索机制和评价策略，挑选出的

特征基因偏向癌症特征的不同方面，因此不同方法选择的特征基因明显不同，导

致分类器的识别结果不稳定。针对癌症组基因数据和基因组数据构建一组具有互

补性分类器，提出一种组合分类算法提高癌症分类算法的泛化性能。
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第五，从基因之间的协同表达来分析基因数据，研究具有可解释的基因表达

模式。在显现模式的提取中增加虚拟样本以挖掘具有更高辨识能力的显现模式，

并在候选分割点选择策略中通过高斯分布来模拟分割点的分布，提高分割点选择

的可靠性，然后提出两种基于显现模式的癌症检测算法。

关键词：DNA微阵列；基因表达谱；癌症检测；特征基因；基因调控；基因表

达模式
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Abstract

The great challenge in cancer treatment is how to direct specific treatment to partic·

ular tumoul"in order to achieve the beRer therapy effect while the lower toxicity．So the

cancer detection or cancer classification becomes one key point for cancer therapy．For a

long time，the classification lies on the sample morphology,which is not efficient in many

cases．Because tumours in different stages may present similar pathomorphism and tu—

mOUES with similar pathomorphism may react differently to various therapies．Now cancer

detection using gene expression data is an important aspect in cancer research．Recently,

with the development of Microarray technology massive of gene expression data is pro—

duced,which is help for exploring complicated genetic regulating network,investigating

functional genome and studying on cancer detection．However,there are characters in gene

expression data,such as high dimensionality,huge noise，huge redundancy and nonequilib·

rium distribution,which imposes challenges for development ofthe associated data mining

techniques and cancer detection．

In this dissertation,we emphasize on analysis of gene expression data．Our major

goals axe for gene expression mode mining and cancer detection．We explore the gene

expression data pre-processing，the feature gene selection,analysis of gene expression

model to CanCer and building the cancer detection model．The main contributions of this

dissertation alesummarized aft；below：

Firstly,the characters of gene expression profile are analyzed and aCMST clustering

based multi·step gene selection scheme is proposed，then”Gap Statistic’’is introduced

into this feature gene selection to determine the number of feature genes，SO we develop

a self-adaptive gene selection method,which makes a great improvement compared to the

mechanism of setting the number of feature genes arbitrarily．

Secondly,PCA and ICA is applied to analyze the gene expression data and investigate

the underlying regulating factor and gene regulating networking in cancer．Sampling is

used to produce the gene subsets，and in the PCAP and ICAP ofsubsets the noninformative

features are reduced,then the gene expression modes are reconstructed and ahidden gene

expression model based cancer detection is presented．

Thirdly,the biological locality of gene expression to the CanCer is explored,and a

concept ofrelative space to a cancer is proposed,then the cancerogenic gene mode based

on relative space is extracted,and the regulation witll cancerogenic gene mode is discussed．
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Then a cancer detection algorithm with relative gene expression mode is proposed，in

which the problem of’’curse ofdimensionality'’is relived．

Fourthly,when different feature selections are used，as the researching mechanism and

evaluation strategy are different the distinct feature genes，which tend to different aspects

ofcancer,ale selected．The classification resuRs usingthese classifiers with distinct genes

varied a lot．So a group of complemental gene classifiers are constructed，and a ensemble

cancer classification algorithm is proposed．

Fifthly,the gene CO—expression and explainable emerging pattern are explored．The

virtual samples is added to to improve distinguishment of emerging pattern，and in the

strategy of choosing cut point the distribution of cut point is assumed to be the Gaussian

distribution for improving the reliability of emerging pattern and two emerging pattem

based cancer detections ale presented．

Keywords：DNA Mieroarray；Gene Expression Profile；Cancer Detection；Feature

Gene；Gene Regulation；Gene Expression Mode
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第1章绪论

在多年的癌症(疾病)研究中，科学家和医学工作者们认识到，癌症并不只

是某一种疾病，在它的背后，隐藏着形形色色，变化多端的种类，存在着几百种

这样的癌症。它们为什么一直难以攻克呢?其主要的原因是由于每一种癌症都有

自己的特点，一种药物并不能对各个不同组织的癌症都能产生疗效，有些能抑制

住肿瘤细胞，但有些却毫无作用，甚至在病症上相同的癌症，也无法用一种药物

达到治疗的目的。随着人类生命科学的发展，人们对于基因这一有关人类生长、

发育、衰老、遗传的最重要和最本质的因素，有了新的认识，并逐渐开始将基因

引入对疾病的诊断、治疗、药物研制、药物筛选等方面。因此，基因诊断、基因

治疗，药物基因组图等应运而生。通过基因进行疾病诊治是对传统诊治方法提出

的巨大挑战，成为人们关注的焦点。

20世纪90年代初开始实施的人类基因组计划(Human Genome Project，HGP)

与20世纪40年代制定的曼哈顿原子弹计划(Manhattan Project)以及60年代制定的

阿波罗登月计划(Apollo Project)并称为美国的三大国家计划。人类基因组计划
是由美国科学家于1985年率先提出”’“，旨在阐明人类基因组30亿个碱基对(Base

Paits)的序列，发现所有人类基因，并搞清其在染色体(Chromosome)上的位

置，破译人类全部遗传信息，让人类第一次在分子水平上全面地认识自我，该计

划1990年正式启动。英、日、德、法随后相继加入该计划，值得关注的是1999年

中科院基因组中心代表中国正式加入该计划，承担了1％人类基因组的测序任

务。2001年2月，人类基因组草图宣布完成““。随着以测序为主的结构基因组计

划(Structural Genomics Project)的完成，生命科学研究的重点也逐渐的转变为以

对基因功能研究为主的功能基因组计划(Functional Genomics Project)。功能基

因组计划的主要任务之一是寻找调控疾病的相关基因，研究与疾病相关基因功

能，进行基因功能鉴定，研究通过基因表达实现疾病诊断和基因治疗。在“九

五”“十五”期间，功能基因组计划研究已被列为国家高科技计划863和973重大

专项。

一项类似于计算机芯片技术的新兴生物高技术一DNA微阵列(Microarray)

技术，或称为生物芯片(Biochip)、DNA芯片(DNA Chip)、基因芯片(Gene

Chip)“”，随着人类基因组研究的进展应运而生。自从1991年Affymetrix公司

的Foaor博士等人”’提出基因芯片的概念后，已有多种不同功用的基因芯片问世，

并在生命科学研究中开始发挥重要作用。近年来DNA微阵列技术””1得到了迅猛

发展，产生了大量基因序列和基因表达水平数据。如何利用DNA微阵列技术研究
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基因的功能、基因的调控，以及在疾病中的基因变异和基因表达。因此，研究者

提出了后基因组计划、蛋白组计划、疾病基因组计划以破泽人类基因这部天书。

生物体发育、分化、生长相代谢的过程，始终足遗传信息从储有到表达、加

工及传递的过程；实质上，主要是基因中mRNA(cDNA)信息的传递过程。而

生物体的遗传、变异和进化问题则主要体现在遗传信息的复制、重组、变异和选

择。DNA微阵列利用成千上万密集排列的基因探针，通过己知碱基顺序的DNA片

段，并结合碱基互补的原则检测细胞基因mRNA(cDNA)表达水平。不同个体

基因变异、不同组织、不同时间、不同生命状态等基因表达的分析是基因组计

划、蛋白组计划和疾病基因组计划中最重要的一个环节。DNA微阵列基因表达数

据在疾病诊断、基因治疗、药物筛选、给药个性化、新基因发现、DNA计算机研

究等领域发挥重要的作用。

DNA微阵列具有高速度、高通量、集约化的特点，所以我们可以通过微阵列

一次性对大量序列进行检测和基因分析，获取高维的基因表达数据”。”1。通过基

因表达数据研究人员能够在基因组层次上研究任何种类细胞在任何时间、任何给

定条件下的基因表达模式，可以帮助我们深入研究和了解生物过程的本质。通过

分析基因表达数据，我们可以了解疾病在基因级别的发病机理、疾病的诊断、基

因级别的药物研制以及基因治疗。当前的肿瘤检测和分类技术高度依赖于病理学

工作者对癌症组织的主观判断，而基于微阵列技术，即使一些组织没有显著变

化，利用基因表达数据也可以对之做出早期诊断””。如何利用基因表达数据揭示

基因在影响和调控癌症组织产生的变异?如何利用基因表达数据有效地识别癌症

组织，并为人类最终战胜各种病魔提供有效武器?然而，基于微阵列数据的分析

方法和基于微阵列数据的癌症检测的发展才刚刚起步，解决上述问题具有巨大的

挑战⋯“。

1．1 DNA微阵列技术简介

DNA微阵列技术是融微电子学、生物学、物理学、化学、计算机科学于一体

的高度交叉的新兴技术。DNA微阵列技术已被公认将会给21世纪的生命科学和医

学研究带来一场革命，并因此成为学术界和工艺界研究的一个热点。美国总统克

林顿在1998年1月的国情咨文演讲中指出：“在未来的12年内，基因芯片将为我

们一生中的疾病预防指点迷津”。另外，美国商界权威刊物Fortune对其重大意义

作了如下阐述：“微处理器在本世纪使我们的经济结构发生了根本改变，给人类

带来了巨大的财富，改变了我们的生活方式。然而，生物芯片给人类带来的影响

可能会更大，它可能从根本上改变我们的医学行为和生活质量，从而改变世界的

面貌“⋯。由于生物芯片技术领域的飞速发展，美国科学促进协会于1998年底将



生物芯片评为1998年的十大科技突破之一““。

基因芯片就是利用点样技术、现代探针固相原位合成技术、照相平板印刷技

术等微电子技术在有限的空间内，将成千上万种基因的DNA片段有组织的点在固

相片基上作为可寻址识别的基因探针。在微阵列实验中，所有的RNA被反转录成

带有放射性同位素或荧光标记的eDNA。然后，cDNA与由基因片段组成的、固相

片基上的大型DNA文库杂交。最后，采用荧光或其他成像技术测定上千个基因在

各种不同实验条件下的表达，以检测不同组织或不同细胞的基因表达情况，为疾

病诊断和基因治疗提供大量的遗传变化信息”1，如图1．1所示。按照芯片的制作原

理，基因芯片可以分为很多类，但目前真正成熟的，且广泛应用的有使用原位合

成和合成点样技术的微阵列(Microarray)。

图1．1 DNA微阵列技术及应用

1．1．1 DNA微阵列的制备技术

DNA微阵列的实质是高度集成的寡核苷酸阵列，制造基因芯片首先要解决的

技术是如何在芯片片基上定位合成高密度的核酸探针。目前，基因芯片的制备技

术主要有以下几种：



茸十做阱硎革罚女达讲数批叼彬癌盼例碳完

1．1．1．1原位合成法

原位合成(ha Sire Synthesis)是指直接在芯片上用四种核苷酸合成所需探针

的基因芯片制备技术。原位合成方法可以制作高密度基因芯片，但是，需要的技

术设备复杂，成本较高并且合成的效率较低。主要包括：

1．原位光刻

美国Affymetrix公司结合了半导体工业的光刻技术$1]DNA合成技术制造发展

的一项高密度核酸阵列的基因芯片制备技术。它利用光保护基团修饰芯片片基表

面碱基单体的活性羟基，通过设计特定的光刻掩膜和不断地更换曝光区域，直接

在片基上合成所需高密度寡核昔酸阵列，探针数目在合成循环中呈指数增长。

2．原位喷印合成

原位喷印合成原理与喷墨打印类似，不过芯片喷印头和墨盒有多个，墨盒中

装的是四种碱基等液体而不是碳粉；采用的化学原理与传统的DNA固相合成一

致，因此不需要特殊制备的化学试剂。

3．分子印章多次压印

根据所需微阵列，设计有凹凸的微印章，然后根据预先设计在制备的各级印

章上涂上对应的单核苷酸；按照设计的顺序将不同的微印章逐个依次压印在同一

基片上，得至U256×256阵列的高密度基因芯片。

1．1．1．2合成点样法

合成点样法(Off-chip DNA Synthesis)是指将合成好的探针、cDNA或基因

组DNA通过特定的高速点样机器人直接点在芯片片基上。制作基因芯片的密度

低，需要的设备简单，成本较低，适用于多数实验室制作基因芯片。目前，

除Affymetrix等研究和生产基因芯片的少数大公司使用原位合成法外，其他中小

型公司和实验室研究中普遍采用合成点样法。

1．微型机械点样法

该技术是由Shalon和Brown于1995年发展起来的一类芯片制备技术，而后由

美国Synteni公司开发出商品仪器。该方法通过毛细作用使用点样针将生化物质转

移到固体基底表面(点样针与基底表面接触)，每一轮结束后，清洗点样针进行

下一轮操作，而且机器人控制系统可使其实现自动化生产。

2．化学喷射法

将合成好的寡核苷酸探针定点喷射到芯片片基上来制作DNA芯片。该技术

fljIncyte Pharmaceuticals和Protogene公司等发展。该方法通过应用与压电接口相连

的微型喷嘴将生化物质喷向基底，通过电流控制使样品体积得到精确控制。



1．1．2 DNA微阵列技术的主要特点

DNA微阵列技术将成千上万的核酸探针固定于芯片片基上与标记的样品分子

进行杂交，通过检测每个探针分子的杂交信号强度获取样品分子中的基因表达水

平。相对于传统的基因检测技术，DNA微阵列技术的具有以下特点：技术操作简

单、自动化程度高、检测基因数量大、检测效率高、应用范围广、成本相对低。

1．2 DNA微阵列技术的应用

DNA微阵列技术将生命科学研究中许多不连续的分析过程，如样本制备、生

化反应和定性、定量检测等，集中到指甲盖大小的芯片上，使基因分析过程全自

动化，被称为“芯片实验室”(Lab—on-a Chip)。该技术成千上万倍提高基因分

析效率的同时，大大减少了样品和试剂，并且实验结果更具全面性、直观性和

可重复性。因此，DNA微阵列技术广泛地应用于分子生物学及医学研究的各个方

面。

1．2．1基因组测序

DNA微阵列的思想是在基因测序的早期提出的，由于传统的基因测序方法难

以解决人类基因组计划如此繁重的工作，因此DNA微阵列早期主要用来研究基因

组结构。DNA微阵列技术可在一次实验中利用探针与待测样本分子进行大量杂交

反应，并分析杂交反应产生的杂交图谱而排列出待测样品的序列。Hacia在Nature

Genetics上对用寡核苷酸微阵列进行基因重复测序和基因突变分析进行了较为详

细的叙述川。

1．2．2基因表达分析

基因表达(Gene Expression)是指储存遗传信息的基因经过一系列步骤表现
出其生物功能的整个过程。典型的基因表达是基因经过转录、翻译，产生有生物

活性的蛋白质的过程。DNA微阵列已被用来测定菌类、植物、动物和人类样品中

的基因表达水平。

斯坦福大学的Schena于1995年首先使用DNA微阵列研究拟南芥(Arabidopsis

Thaliana)基因表达，通过芯片杂交分析拟南芥根与叶两种组织中基因的差异表

达嘲。

DeRisi等“”应用酿酒酵母(Saccharomvces Cerevisiae)eDNA基因芯片研究孢

子在有丝分裂状态下基因转录和表达水平的差异。斯坦福大学的Brown研究小组

应用合成点样法制备酿酒酵母cDNA微阵列，获得酵母在不同细胞周期状态以及
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在热休克冷休克处理后其2473个基因的表达谱，较直观地反应了不同条件和状态

下基因转录调控水平，为寻找基因调控的机理提供了一条有效的途径⋯。

Tanaka等“”利用基因芯片技术检测了1500只小鼠妊娠中期子宫及胚胎发育过

程中基因的表达情况，从而了解到哺乳类动物胚胎发育过程中基因表达的动态变

化。

Golub等”’⋯分析了人类白血病的6817个基因表达谱，利用基因表达水平的差

异将72个白血病样本分成AML和ALL两组，并取得了较好的准确性。Bull等”1用

包含前列腺癌、损害前身和正常组织的eDNA微阵列研究前列腺癌中基因表达。

标记从前列腺电切术(TURP)或前列腺根治术得到的肿瘤样品的eDNA，分析其

表达，揭示了许多上调转录和基因过表达

1．23发现新基因

微阵列技术是一项发现新基因及分析各个基因在不同时空表达方面

十分有用的技术，它具有样品用量极少，自动化程度高等优点，便于大

量筛选新基因。Heler等”1利用eDNA芯片比较了炎证性疾病类风湿关节炎

和肠炎组织中基因表达的不同，并导致进一步发现了炎症相关基因IL

3，Gro-A等。Buates等“”鉴定了由激活因子(s．28463)诱导表达的一系列基

因。Schena等⋯’用包含1056个cDNA的芯片与热休克作用和佛波酯处理的T细胞

的cDNA杂交，发现了4个新基因。目前，人类基因数据库中有400000个基因表

达序列标签(Expressed Sequence Tag，EST)。成千上万的ESTs微阵列为人类基

因表达研究提供强有力的分析工具，加速人类基因组的功能分析。

1．2．4在疾病诊断中的应用

疾病的发生和发展实际是多种疾病相关基因表达失常或许多疾病抑制基因失

活所致。利用基因微阵列技术，可以找到与该疾病相关的基因，实现对该疾病快

速、简便、高效的诊断。人类恶性肿瘤的60％与人类尸53抑癌基因的突变有关，

对癌症样本的基因突变和异常表达进行检测可以作为诊断的重要指标。

Kauraniemi等利用eDNA芯片技术和Northern杂交技术检测了BRCAl乳腺癌

患者MYB基因mRNA的表达情况，发现在BRCAl突变型中MYB基因表达较常

见””。Okustsu等从76例急性细胞白血病(AML)患者获得23040个基因构成的肿

瘤细胞基因表达谱，结果AML患者有63个基因过表达，372个基因的表达受到

抑制，这些基因可能调控与AML发病分子机制有关的关键因子，也成为AML药

物治疗的潜在靶基因。同时通过比较AML患者对化疗敏感者与对化疗不敏感

患者的基因表达情况发现有28个基因的表达水平不同，基于此基础建立一个

个体抗肿瘤药物的敏感系统，预示化疗最终走向个性化治疗的目标””。Kan等



把人食管癌细胞系和人食管组织点在cDNA微阵列上，把KYAZ和OE33(腺癌)

从KYSE系(鳞状细胞癌)中区分出来，识别了在KYAZ和OE33中特征性表达

的基因”“。Lossos等在一项独立研究中发现，根据Ig基因超突变的有无，可将

弥漫性大B细胞淋巴瘤(Difuse Large B—Cell Lymphoma，DLBCL)分为两个亚

型⋯。Brown等运用DNA微阵列技术对脆x综合症(Fragile-X Syndrome，Fra X)

的分子生物学机制及早期诊断进行了研究”“。

DNA微阵列技术为临床疾病的诊断提供了一种全新的概念，它不仅使实验检

测的高通量、高自动化，微量化得以实现，并且在临床上对使某些疑难疾病的准

确诊断成为可能。

1．2．5在药物研究中的应用

基因芯片技术在新药开发、药物靶标的发现，多靶位药物筛选、药物作用

的分子机理研究、药物疗效及副作用等方面具有明显优势，还可以将药物的生

物效应和基因变化密切相联系，从而为药物的研究和开发注入了新的生机和活

力⋯。Kumar-Sinha等利用DNA芯片筛选发现脂酸合酶(FAS)基因及其相应的信

号通路与乳腺癌的发生相关，提示该通路可能被用来作为治疗或药物筛选的新靶

标”1。Rogers等通过DNA芯片对氟康唑耐药及敏感的白色念珠菌株的基因比较发

现：可能由于CDRl、ERG2、CRD2、GPXl、RTA3、IFD5等基因表达上调导致了

耐药的产生，而这些基因显然也就成为今后新药筛选的候选靶标分子9”。

1．3 DNA微阵列基因表达谱数据

基因表达谱数据是指基于DNA微阵列实验得到的反映mRNA丰度的数据。基

因表达谱数据中蕴含着基因活动的信息，可以反映细胞当前的生理状态，例如细

胞是处于正常还是恶化状态、药物对肿瘤细胞是否有效等；同时基因表达谱数据

可以提供大量的遗传变化信息⋯。利用微阵列技术研究癌症的倡导者，美国国家

癌症研究院主任理查得克罗森曾说“基因表达谱代表着一种新型的数据”。

1．3．1基因表达数据的获取

在制备样本时，使用两个样本，一个称为控制样本(Control Sample)或对照

样本(Reference Sample)，通常用绿色荧光素(Cy3)标记其eDNA，另一个为

测量样本，用红色荧光素(Cy5)标记其cDNA。这两个样本按照相同的实验方

案分别制备不同荧光素标记的cDNA，并按1：l的比例混合，然后与cDNA微阵列

杂交，用不同波长的激光扫描杂交后微阵列，分别获取荧光强度，并成像。来自

两个样本的基因如果以相同水平表达则显示黄色，而如果表达水平有差异，则
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图像显示红色或绿色。从DNA微阵列实验中得到的数值反映了基因的相对表达水

平，即测量样本与对照样本之问荧光信号强度的比率或者对数化的比率。

基因芯片实验所产生的原始微阵列数据是图像，必须把经过图像处理后转化

为基因表达谱数据，转化过程如图1．2所示。基因表达谱数据通常利用矩阵形式

表示，称为基因表达矩阵，一般意义下的基因芯片数据分析都足基于该矩阵的。

基因表达矩阵的行代表基因，列代表各样本及条件(如组织、实验条件、处理因

素等)，每个格子的数据表示特定的基因在特定的样本中的表达水平。

图1．2基因表达谱数据

1．3．2基因表达谱数据的特点

通过一系列基因微阵列杂交实验获取的基因表达数据具有以下特点：

1．数据量巨大

伴随着DNA微阵列技术的发展与成熟，各种基因表达谱数据迅速增加。目

前比较权威的基因芯片数据库有欧洲生物信息学研究所(European Bioinformat-

icsInstitute，EBI)的ArrayExpressl、美国斯坦福大学的SMD2(StanfordMicroarray
Database)以及美国国家生物技术信息中心(National Center for Biotechnology In—

formation，NCBI)的GE03(Gene Expression Omnibus)。以ArrayExpress数据库

为例，截至到目前为止，该数据库共收录了涉及51个物种(Species)、46种实验
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类型(Experiment Type)以及64个实验因子(Experimental Factor)共16140次杂交

的基因芯片数据。

2．高维性

任何一个物种的基因组，都是由非编码蛋白质的核苷酸序列和编码蛋白质

的核苷酸序列(基因)所组成。狭义基因只是有蛋白质产物的核苷酸序列，只

占基因组很小的一部分。例如编码人类蛋白质的核苷酸序列大约占人类基因组

的2％。从混杂有大量非编码核苷酸序列的基因组中找出基因非常困难。根据起

始密码和终止密码所确定的非编码蛋白质的核苷酸序列是一种潜在基因。生物学

家们把这两类基因都称为“开放阅读框”(Open Reading Frame，OR．F)。通常

一个基因组内的基因数目是指oRF的数目。秀丽线虫(C．ekegans)基因组的基因

数为1．9万多个；人类基因组拥有的基因数且大约是在3万到4万个之间；水稻基因

组的基因总数在4．6万到5．5万之间。如此高的维数给我们分析数据带来很大的困

难，甚至会引起所谓的“维数灾难”(Curse ofDimensionality)。

3．高噪声

在微阵列基因表达谱数据的获取过程中，由于实验设备和环境的影响，研究

机构提交的大量基因数据在质量上无法保证充分的精确性，使得基因数据库中存

在相当程度的噪声。比如样本制备过程中样本会有污染，杂交实验会因为实验条

件的不一致产生误差，实验操作人员会产生偏差，实验仪器会带来偏差，这些都

会引入噪声。因此，如何最大程度的去除基因芯片数据中的噪声，还原真实信号

成为基因数据分析中必不可少的一步。

4．高冗余

DNA数据库中的很多记录是属于同一基因家族(Gene Family)，或在不同生

物体上发现的同源基因。不同的研究机构可能向数据库发送了相同的序列数据，

如果没有被检查出来，则这些记录或多或少地紧密相关。导致数据库中部分数据

的冗余度太高。甚至某些基因有数于条EST与之对应。对基因数据分析时，一大

堆无用的信息可能淹没了有用的信息。同时，由于功能相似的基因表达相近，有

研究表明，在人类基因组中，细胞在任何发展阶段不同基因的相对冗余可以达

至U10000以上。

5．数据分布不均衡

通常的数据分析方法在数据分布均衡时可以取得好的结果，但遇到数据分布

不均衡时会遇到麻烦，甚至引起错误。事实上，很多DNA微阵列数据中存在数

据分布不均衡。例如，Gordon等人用基因芯片对肺恶性胸膜间皮瘤(Malignant

Pleural Mesothelioma，MPM)和肺腺癌(Adenocarcinoma，ADCA)进行分类诊

断，两种组织样本分别为31个和150个，后者数量是前者数量的5倍。这样的数
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据对方法提出了更高的要求，否则很容易得出假阳性或假阴性的结果。

由以上分析可知，DNA微阵列数据的这些特点，对数据分析方法提出了更高

要求，对基于DNA微阵列数据的癌症检测提出了挑战。

1．4基因表达数据在癌症检测中的应用

科研工作者已经利用微阵列基因表达数据进行癌症检测和癌症分类研究。通

过分析微阵列基因表达数据鉴定一些癌症的特定亚型，包括白血病、淋巴瘤、

危险的恶性皮肤癌以及乳腺癌等。并且他们从中可以了解目前的治疗方法对哪

些癌症是有效的，哪些是没有作用的。美国国家癌症研究所(National Cancer

Institute，NCI)的露易斯斯图特曾预测由于DNA微阵列技术和基因表达谱数据

的发展将带来癌症医学翻天覆地的变化一“癌症医学的教科书就需要重新编写
7"口W
J 。

研究人员利用DNA微阵列技术可以高通量的检测癌症样本中基因的表达，分

析样本中的基因表达数据以鉴定在癌症中哪些基因是表达上调或是表达下调；揭

示出与癌症的病因和发展紧密相关的基因，发现激发癌症产生的致癌基因和抑制

癌症的阻遏基因；并挖掘影响致癌基因、阻遏基因表达的干扰基因，阐明基因调

控的相互关系。

麻省理工学院基因组研究中心的一个研究小组曾经宣称，用基因表达谱将

癌症进行分类的设想是完全可以实现的⋯。他们从临床的标准病理检测中难以

区分的急性髓性白血病(AML)和急性淋巴性白血病(ALL)的基因表达谱中

挑选出了50个差异表达的基因，研究结果表明他们已经可以用这些基因表达

对AML和ALL进行有效区分。

NCI的Staudt的研究小组与斯坦福大学医学院的Patrick Brown和David Bot-

steind,组合作，研究大面积扩散的B细胞淋巴瘤。在美国每年有一万五千多人

的发病率，而且临床上变异大，只有40％的患者可以被治愈，60％的患者会死

亡。研究人员制作了一种排列有18，000个基因的Lymphochip芯片，从40位患者的

组织中分离,q4mRNA并与Lymphochip杂交。发现40位患者的基因表达有很大的差

异，尽管他们都经过了相同的临床诊断。根据基因表达谱分析，可以将40位患者

分成两组，一组患者中，发生免疫应答的脾脏和淋巴结的B细胞特征性表达了一

组基因；而另一组患者中，这些基因却没有表达，但在受到抗原刺激后发生分裂

的血液中的B细胞表达了另外一组基因。这两组患者的l临床检测结果显示第一组

有75％的患者多活了5年，而另一组恰恰相反。

MIT的研究小组在比较高转移黑色素瘤细胞和低转移黑色素瘤细胞的基因表

达谱，找到了一组随着肿瘤的恶化表达明显上调的基因。这些基因中，许多都是
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参与了癌细胞的转移，直接或间接的影响到细胞的移动和进攻性。其中一个研究

小组深入的研究了一个称为RhoC的基因，这个基因曾经报道过与胰腺癌的转移

有关。他们将这个基因转到人的黑色素瘤细胞(无扩散倾向)中，然后接种到小

鼠上，他们发现这些细胞具有高度的转移性。

除了利用鉴定出哪些基因是对癌症的病因和发展紧密相关之外，研究人员利

用微阵列技术和基因表达谱来研究那些激发肿瘤产生的癌基因和抑制肿瘤的癌

基因是如何干扰其它基因表达的。微阵列技术可以阐明特定遗传缺陷及如何调

控的相互关系。Staudt／Jx组利用Lymphochip来研究BCL．6基因的异常活动的情况。

他们发现BCL．6基因的活动会导致blimp—l基因表达的抑制，blimp—l基因的功能是

促进B细胞的分化，变成一个可以分泌抗体的血细胞。另一个受到影响的基因

是p27kipl，它会影响细胞的分裂周期。这两个基因对细胞产生双重作用，使细

胞保持在在一个分化停滞，不断分裂的状态。在西雅图Fred Hutchinson癌症研究

中心的Eisenmandx组与MIT合作研究Myc基因的活性变化。他们发现，Myc基因的

活性会引起27个基因的上调表达，这些基因中包括一些促进细胞分裂的基因，同

时还引起另：9[-9个基因的下调表达。

1．5课题的研究意义

随着以测序为主的结构基因组计划(Structural Genomies Project)的完成(在

该计划中中国承担了l％人类基因组的测序任务)，生命科学研究的重点也

逐渐的转变为以对基因功能研究为主的功能基因组计划(Functional Genomics

Project)。功能基因组计划将系统研究人类3万多个基因在正常人体的生理功
能；深入探讨这些基因变化导致人类疾病的分子机制；最终找到具有巨大医学价

值的基因药靶。它正在掀起生物医学领域的一场新的革命，并全面推动生命科学

领域的基础研究以及生物工程，农业和医药等领域应用研究的蓬勃发展。在“九

五”“十五”期间，功能基因组计划研究已被列为国家高科技计划863和973重大

专项。

功能基因组计划的主要任务之一是进行基因功能鉴定，研究与疾病相关基因

功能，寻找调控疾病的相关基因，研究通过基因表达实现疾病诊断和基因治疗。

通过微阵列基因表达谱数据的分析来检测癌症不仅能够预测患者样本的癌症类

型，针对患者制定有效的治疗方案，帮助患者进行癌症治疗，还能够辅助研究人

员开发与研制新的抗癌药物，分析癌症样本中的基因表达模式以确定所研制的新

药的疗效。因此利用基因表达谱数据研究癌症检测具有非常重要的实际意义和应

用价值。
‘

癌症检测是从患者样本中检测患者是否患有癌症，以及识别样本的癌症类型
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等，是疾病诊断和基因治疗非常关键的步骤。癌症识别方法包括无监督的聚类方

法和有监督的分类方法，根据基因表达数据集如何建立有效的癌症识别模型，以

预测患者样奉的癌症类型，在基于微阵列基因表达数据的癌症检测中具有非常重

要的地位。现有的癌症识别算法各有特点，有研究者证实没有哪种算法具有绝对

的优势。建立在不同的特征子集上的分类模型得到的分类结果存在较大的差别，

尤其在噪声较大和冗余严重的基因数据集上差别更为严重。因此如何建立适合高

维、高噪和高冗余的基因表达数据的癌症识别方法具有非常重要的意义。

在微阵列基因表达谱中，样本数目一般为几十或上百例，而检测基因的数

目往往高达几千甚至几万。在癌症检测中，容易导致“维数灾难”(Curse of

Dimensionality)问题。特征选择法是一种有效的降维方法，但不同的特征选择法

使用的搜索机制和评价策略不同，挑选出的特征基因明显不同。并且在高冗余的

基因表达谱数据中选取数量有限的基因容易丢失有生物价值和分类意义的信息。

如何选择合适的特征基因来识别患者样本的癌症类型，以及如何识别不同癌症组

的有区别性的基因表达模式也是癌症检测中具有非常重要的意义。

基于以上的背景，本课题将着重研究癌症检测研究中的癌症类型识别、基因

表达模式的挖掘和基因特征的抽取问题。

1．6课题的研究内容

本课题主要研究高维基因表达数据中最具辨别能力的特征基因的选择方法；

基因组和癌症组中隐含的潜在的基因表达模式；癌症基因组之间的相互调控关

系，具有可解释性的显现模式；利用选取的特征基因和抽取的基因表达模式以及

显现模式建立合适的癌症分类模型，预测患者样本的癌症模型；癌症预测中的多

分类模型的组合；为基因的功能性研究、癌症的基因表达分析、疾病的临床诊

断、抗癌药物的研制提供基础。

对于癌症检测中基因表达数据的预处理、特征基因的选取、癌症组基因表达

模式的分析以及建立合适的基因诊断模型的问题。研究的具体内容如下：

1．在癌症检测中自适应的基因选择方法研究

基因表达谱是一种高维、高噪、高冗余的数据。在癌症检测中，需要对这些

数据进行除噪和降维。传统的特征选择算法在基因表达数据处理中存在不足，并

且没有较好的特征基因数目的预置机制。因此，本课题研究适合基因表达数据的

特征基因选择算法过滤误差数据、冗余信息和噪声信息，提出一种基于CMST聚

类的分步的特征基因的选择机制，利用分步的方法消除不同方面的无价值信息，

并在CMST中引入“Gap Statistic”理论以确定合适的特征基因数目，提出一种自

适应的特征基因选择方法。



辩I学伊|^文

2．基于隐含变量模型的癌症分类算法研究

在人类基因组中，基因表达之间存在相互影响，并且具有复杂的基因调控原

理和机制。因此，本课题研究基因表达数据中隐含的基因表达模式，通过隐含的

基因表达模式来分析不同基因之间的相互影响，以及在癌症中整个基因组的调控

机制，利用抽样策略来选择基因子集，减少噪声和冗余信息对PCAP和ICAP的影

响，在此基础上重构基因表达，提出基于隐含变量模型下的癌症分类算法。

3．癌症组相关联的基因表达模式抽取与癌症识别研究

由于癌症组中样本分布不均衡，传统的分类算法在癌症识别中遇到遇到麻

烦，并且难以克服高维的基因谱和低维的阵列谱(样本)带来的“维数灾难”问

题。因此，本课题通过建立癌症组的关联空间来研究癌症组中的基因特征抽取和

基因表达模式，讨论癌症组相关联的基因表达模式在癌症组中的表达以及调控，

研究适合癌症组相关联的基因表达模式的癌症预测。

4．基于组合分类算法的癌症检测算法研究

由于基因表达谱具有高维性、高噪声和高冗余的特点，使用不同搜索机制和

评价策略的特征选择方法，挑选出的特征基因偏向于癌症病理特征的不同方面，

存在明显区别。那么，建立在不同特征基因上的分类器的癌症识别结果差别很

大，导致分类器缺少泛化性。因此，本课题主要研究癌症识别中的组合分类算

法，综合不同分类器优点的同时，消除噪声和冗余信息的干扰，并在癌症组数据

上和基因组数据上建立一组具有互补性的分类器，通过互补性的分类器组合以提

高癌症检测效果。

5．基于显现模式的癌症分类算法研究

以往的基因表达数据分析都是从简单的单个基因表达入手，而癌症的产生和

发展过程是由部分基因共同调控和表达的结果，需要我们从基因之间的协同表达

来分析基因数据。同时，在后续所服务的临床研究中，需要具有可解释的基因表

达模式。因此，本课题主要研究适合于解释和分析的基因协同表达的显现模式，

在显现模式的抽取过程中增加虚拟样本和利用高斯分布来模拟候选分割点的分

布，以提高显现模式的癌症辨识能力，研究适合于显现模式的癌症检测算法。

1．7论文的组织结构

本文的主要工作是研究基于DNA微阵列基因表达谱数据的癌症检测问题，由

于微阵列表达数据高噪声、特征量大、样本数少和特征之间关系复杂等，对机器

学习领域的现有分类算法的实现和可行性，提出了新的挑战。针对这些情况，本

文主要对癌症检测研究中的癌症类型识别、基因表达模式的挖掘和基因特征的抽
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取问题内容进行了研究。本论文的组织结构如下：

第1章介绍了DNA微阵列技术、DNA微阵列基因表达谱数据的数据获取技

术、DNA微阵列基因表达谱数据的特点和应用、以及相关的背景内容，为后续研

究提供基础。

第2章对基于微阵列基因表达数据的癌症检测研究中的癌症类型识别、基因

表达模式的挖掘和基因特征的抽取问题的主要研究内容，方法及其特点作了综

述，该领域的研究内容包括：无监督的聚类方法、有监督的分类方法及判别分

析、特征选择和特征抽取等模式处理方法等。接着本文描述了我们在这些方面所

完成的工作：

第3章介绍本文提出的在癌症检测中一种自适应的基因选择方法，首先针

对基因表达数据高维、高噪声、高冗余的特点，提出一种基于CMST聚类的分步

的特征基因选择方法。在不同的特征分析步骤中分别去除基因数据中的高噪声

和高冗余，达到特征基因选择降维的目的。然后，引入Tibshirani等提出的“Gap

Statistic”理论，提出了一种自适应的特征基因的选择方法，解决目前的特征基

因选择算法中缺乏较好的基因数目预置机制|’ⅡJ题。

第4章介绍本文提出的基于隐含变量模型的基因分类算法，利用主分量分

析方法(Primary Component Analysis，PCA)和独立分量分析方法(Independent

ComponentAnalysis，PCA)分别挖掘基因表达谱中的隐含的基因调控因子，构建

基于隐含变量的基因表达模式，以揭示基因表达之间存在的相互影响以及调控机

制，并利用隐含变量对患者样本进行癌症预测。

第5章介绍本文提出的基于癌症组关联空间的基因表达模式抽取与癌症识别

算法。针对基因数据集中高维的基因谱和低维的阵列谱(样本)带来的“维数灾

难”问题，利用癌症组基因表达存在的局部特征相关性的生物病理特点，抽取不

同癌症组的特征模式和基因表达模式，讨论与癌症组相关联的基因表达模式在癌

症组中的表达以及调控，并提出适合癌症组相关联的基因表达模式的癌症预测算

法。

第6章介绍本文提出的基于组合分类算法的癌症识别算法。在高维的基因表

达谱中，不同的特征选择法被用来选取特征基因。由于基因数据高噪声和高冗余

的特点，并且不同的方法采用不同的搜索机制和评价策略，挑选出的特征基因明

显不同，导致分类器的癌症识别结果不稳定。针对癌症组基因数据和基因组数据

提出一组具有互补性分类器，然后在互补分类器的基础上利用组合分类算法提高

癌症分类效果。

第7章介绍本文提出的基于显现模式的癌症分类算法。癌症的产生和发展过
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程是由部分基因共同调控和表达的结果，需要我们从基因协同表达来分析基因数

据。同时，临床研究和应用中需要具有可解释的基因表达模式。在显现模式的抽

取过程中增加虚拟样奉和利用高斯分布来模拟候选分割点的分布，挖掘具有更高

辨识能力的显现模式，并提出显现模式的癌症检测算法。

最后，第8章对本文的研究工作进行了总结，指出了有待继续深入研究的问

题，展望了未来的发展方向和进一步的研究工作。



第2章基于DNA微阵列数据癌症检测的研究现状

通过分析DNA微阵列基因表达谱数据研究人类基因功能和基因表达调控机

制，从而利用基因在患者样本中的表达识别样本的癌症类型，并使研究人员关注

那些对癌症的发展、维持、扩散有重要影响的基因和那些可能的靶药物。这是生

物信息学研究的重大挑战之一⋯。分析DNA微阵列基因表达谱数据可以从人类基

因组来研究基因的表达和调控，改变了以往从单一基因来分析的局面。美国国家

人类基因组研究院的保罗麦尔兹博士曾说：“我们一直习惯于一次研究一个基

因，可一旦这项工作(DNA微阵列技术)开始了，你不必再那样做了，一切都完

全交了。”

围绕本文的工作，给出癌症检测研究中的癌症类型识别和基因模式抽取相关

问题的文献综述：聚类(Clustering)分析是基因功能分析中使用最广泛的技术，
通过分析在不同环境和条件下表达相似的基因，对基因功能进行鉴定。研究与疾

病相关基因功能，以及其在疾病中的调控作用。同样，通过不同组织样本基因表

达的聚类分析以检测和发现癌症模式。分类(Classfication)方法是一种有监督的

机器学习方法，根据具有标识的基因表达数据集建立癌症识别模型，揭示基因

功能和参与的生化途径基因之间调控关系。在DNA微阵列数据中包含了大量的基

因，其数量远超过样本数量，这些基因中大部分与区分癌症类型无关，通常会

降低癌症检测性能。所以在高维、高噪和高冗余的基因数据中进行有效的基因

模式预处理，抽取合适基因表达模式也是基于DNA微阵列数据癌症检测的重要内

容‘“41卅口

2。1聚类方法

通过各种不同的数学模型，对具有相同统计行为的多个基因进行归类，归为

一个类的基因在功能上可能相似或相联，并根据同类中已知基因的功能推测未

知基因的功能。也可根据聚类结果对基因转录调控网络作进一步的分析。同样

采用聚类分析对样本聚类可鉴定出以前未曾认识到的癌症。聚类方法是一种无

监督的机器学习方法，主要优点是不需要事先标识好类别标签的训练集，在基

因数据集中可以发现和预测未知的基因模式。聚类已经成为基因芯片数据模式

分析的一个基本方法，当前，聚类算法很多，常见的包括K-means⋯、层次聚类
(Hierarchical Clustering)”1、自组织映射(Self-Organizing Map，SOM)等”⋯。
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2．1．1 K．means

K．meansM删是一种动态聚类方法⋯1，从预先指定聚类数量开始，起始位置是

每个聚类的中心。它由以下步骤组成：

1．初始随机或通过先验知识选择k个基因作为聚类的中心；

2．其他基因表达向量被分配到距离自己最近的聚类中心的聚类内，以此进

行数据的分区，欧氏距离(Euclidean Distance)是最常用的向量对之间距离的测

度；

3．每个聚类计算本聚类内所有基因表达向量的平均值，以此作为该聚类中心

新的值；

重复执行以上步骤2、3，直到目标函数收敛；
k

一般利用类内散度最小化作为目标函数，RPmin(∑∑p一砚12)，其

中，x是向量空间中某个基因表达向量，mi是聚类G中各向量的平均值。

K-means算法运算速度快，内存开销小，比较适合于大样本量的情况，但是

聚类结果受初始凝聚点的影响很大，不同的初始点选择会导致截然不同的结果；

并且当按最近邻归类时如果遇到到两个凝聚点距离相等的情况，不同的选择也会

造成不同的结果。因此动态聚类法具有很大的不确定性，并且初始类数的确定需

要领域专家参与。

目前，Stanford大学的Botstem实验室和美国国家人类基因组研究所(National
Human Genome Research Institute，NHGIu)的Trent实验室主要研究K-Means算法

分析基因表达谱。Tavazoie等利用K—Means对酿酒酵母细胞周期(Cell Cycle in

saccharomyces Cerevisiae)中的基因表达数据进行聚类并搜索类中具有共同表达

的DNA序列⋯，从12个类(Cluser)中发现了18个DNA序列，其中7个被实验证明

在相应类中具有调控基因表达的功能。

2，1．2层次聚类法

层次聚类法(Hierarchical Clustering)”1和K-meaIls算法是目前聚类分析中应
用最多的两种方法，根据层次(系统)树的生成方法(自底向上或自顶向下)，

层次聚类法分为凝聚法(Agglomerative)和分裂法(Divisive)。凝聚法采用自底
向上的策略：首先将每个对象作为一个簇，然后合并这些原子簇为越来越大的

簇，直到所有的对象都在一个簇中，或者某个终结条件被满足。分裂法采用自顶

向下的策略：首先将所有对象置于～个簇中，然后逐渐细分为越来越小的簇，直

到每个对象自成一簇，或者达到了某个终结条件。

层次聚类算法比较简单，可以用谱系聚类图形象地显示聚类过程(图2．1)，



并且不需要预置簇的数目，在任意层次上进行划分可产生不同的聚类结果。但是

层次聚类经常面临合并或分裂点选择的困难。一旦一组对象被合并或者分裂，下

一步的处理将在新生成的簇上进行。已做的处理不能被撤消，聚类之间与不能交

换对象。如果在某一步没有很好地选择合并或分裂的决定，可能会导致低质量的

聚类结果。并且合并或分裂的决定需要检查和估算大量的对象或簇，不具有很好

的可伸缩性。

图2．1双向层次聚类图

在利用凝聚法研究DNA微阵列的层次聚类方面，Eisen等利用皮尔逊相关

系数(Pearson Correlation Coe街cient)构造了在酿酒酵母数据集和饥饿的人类

基本细胞在血清刺激下的基因表达数据集(Gene Expression ofPrimary Human

Fibroblasts Stimulated with Serum Following Serum Starvation)中的基因的层次结

构聚类树，从两个数据集中都得到在相同组中的基因存在着功能相似性的特

性⋯。Alizadeh等⋯研究了96例正常和恶性浸润型大B细胞淋巴瘤样品，层次聚

类分析显示可能存在两种新的肿瘤亚型，分别代表B细胞分化的不同阶段。研究

结果表明这种新分型与肿瘤病人生存率有很好的相关性。Alon等⋯利用层次聚类

方法分析6500条基因在40／陟ij大肠癌和20个正常大肠组织中的表达谱，同时做基因

和样品的聚类，这种方法称为“双向聚类”，发现一些基因群体是和某些肿瘤类

别相关联的。在利用分裂法研究DNA微阵列的层次聚类方面，Herrero等提出了一
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种基于神经网络的自组织树算法(SelfoOrganisingTreeAlgorithm。SOTA)聊1。

2．1．3 SOM

自组织映射(Self-Organizing M印，SOM)是Kohonen教授在1981年提出的一

种竞争式神经网络”“。它模拟大脑神经系统自组织特征映射的功能，通过调

整权系数，使神经网络收敛于一种表示形态，在这一表示形态中的一个神经

元只对某种输入模式特别匹配或特别敏感，从而实现输入对象的自组织聚类

(图2．2)。SOM神经网络是一种基于模型的聚类方法”“。Tamayo等”1利用SOM
研究了肿瘤细胞株HL一60、U937、Jurka痢NB4，将6000多个基因分成在表达水平

有较大的差异且具有生物表达意义的基因簇。Wang等9“提出了一种基于SOM的

双层(Two Level)基因表达分析法，有效减少了弥漫大B细胞淋巴瘤(Diffuse

large B—cell Lymphoma，DLBCL)基因数据的多维性。

2。2分类方法

x1 x2 xn

图2．2自维绥映射(SOM)

对于DNA微阵列数据的分类，是通过已知类别的样本训练集来训练预测模

型，建立能区分给定类别中成员和非成员的分类器，用该分类器来预测未知组

织样本的类别。为建立分类器，需要用己知类别的数据来训练，在训练数据集

中每个示例不仅包含属性(特征)，即样本在所有基因中表达值，还有各样本

所属的类别。与聚类的根本不同在于分类是有监督学习(SupervisedLearning)方
法”’”1。主要的分类方法包含G—s法、KNN、sVM和决策树等”””“。

2．2J1 G-S法

Golub和Slonim等”。”1首次在_《《Science))上发表利用微阵列基因表达谱数据分

析和识别急性白血病的两种亚型AML与ALL的研究成果，通过分析DNA微阵列



数据成功鉴别出27例ALL及11例AML样本，在此称之为G—s法。首先构造了一种

“基因表达的理想模式”(Idealized Expression Pattern)，认为理想的基因表达模

武是在一种癌症类别中表达水平高，而在另外的癌症类别中表达水平低，并通过

“信噪比”P(g，c)度量基因对样本分类贡献大小，利用邻域分析方法选择特征基
因。

P(舭)：咎牛害罢 (2．1)
u1 kg)十G2WJ

其中，p1(9)和p2(g)分别为基因g在classt和dass2J=表达的平均值，仃1、ar2为对应

的方差。然后设定投票决策分界线(Decision Boundary)，用V(g)表示，并联合

分类贡献度权重通过投票方法构建分类模型(图2．3)。

V{ALL，AML}=∑V(gi)Weight(gi)
i

Weight(91)=P(吼，c) (2·2)

y(吼)=gi一(#AML(gi)+#ALL(gi))／2

gene，[二二二二二二]三三三三三三三}genez[二二二二二=三三三[]
gene，[二二二二二三[二二二二二]

gene4[二二二二二兰三三三三三’
gene，[二二二二二]三三三三三马

2_22 K近邻分类

图2．3 G．S法

K近邻分类算法(K-Nearest Neighborhood，KNN)是懒散的分类算法。假设

每个样本代表空间中的一个点，给定一个未知样本，KNN搜索模式空间，找出

最接近未知样本的k个训练样本。这k个样本是未知样本的k个“近邻”，“I}缶近

性”一般用欧几里德距离定义。未知样本被分配到k个最近邻中最公共的类[59，

60]。

Kuramochi等””利用KNN对酵母数据集”’中2462个基因进行功能分类，功能基

因组取自MIPS⋯4’中50个最大基因家族，不同基因家族包含的基因变化很大，发

现分类正确率随功能组不同变化很大。由于KNN的分类性能依赖于相似性度量，

在处理异类基因数据(Heterogeneous data)时分类性能不理想，Yao等⋯结合不同

嘞一M～K％

W

舭h也

K≯二‰

L

咀

舭

b

；瓦



职f徽掰硎骚田戎t土话敞抓7幻疗盯n洲耕究

的相似性度量采用回归分析方法(Regression Method)产生优化的相似性度量，

从而获取更相似的“近邻”。

2-2．3 SVM

SVM建立在计算学习理论的结构风险最小化原则之上。其主要思想是针对两

类分类问题，在高维空间中寻找一个超平面作为两类的分割，以保证最小的分类

错误率”。“⋯。SVM能够有效处理高维的基因数据集。

Brown等”1利用SVM为从MIPS获取的的六个功能基因组建立一组二分法分

类器(Binary Classifier)，对Eisen”“选取的有功能标识的2467个酵母基因进行

功能分类。Furey等””等利用SVM对31例卵巢癌(Ovarian Cancer)组织数据集进

行了研究，分离出了卵巢癌组织和正常卵巢组织。Semolini等”‘引入直推式

学习(Transductive Inference)，根据已知样本对特定的未知样本建立一套进

行识别的方法和准则，提出了一种基于支持向量机的渐进直推式分类学习

算法(Trans“ctive Inference with Support Vector Machines，TSVM)，有效扩展

了SVM的泛化性能。通过专家建立基因训练集非常困难，并且十分耗时，易

导致概念漂移(Concept Drift)，Liu等””在癌症分类中提出了一种基于主动学习

(Active Learning)的SVM算法，有效地减少了训练样本数量，并且提高了识别

率。

2．2．4决策树

决策树(Decision Tree)是一个类似于流程图的树结构，其中每个内部结点

表示在一个属性(基因)上的测试，每个分枝代表一个测试输出，每个树叶节点

代表类(癌症类型)。决策树一般都是自上而下来生成的。从根到叶子节点都有

一条路径，这条路径就是一条“规则”。

决策树可以生成可以理解的基因表达规则，可以清晰的显示哪些基因比较重

要，哪些基因表达激发或抑制癌症的生成，计算量不太。但是当类别太多时，错

误会增加的比较快，并且在分类的过程中，只是根据一个属性来分类，由于基因

表达数据具有高噪声的特点，噪声易淹没有用的基因表达规则。

Gerald等”1利用决策树研究结核菌素皮下测试(Tuberculin Skin Test)的情

况，挖掘易导致测试呈阳性的属性。Feinglass等””利用决策树研究了间歇性跛

行症(Intermittent Claudication)治疗情况，建立了诊治间歇性跛行症的方案模

型。Gaudart等⋯1基于CART算法(Classification and Regression Trees)提出了一种

倾斜决策树算法(Oblique Decision Tree model，ODT)研究疟疾(Malaria)识别

问题。组合分类算法可以有效的扩展样本容量，并综合不同分类器识别结果弥补

不足，文献[69，70]提出基于组合策略(Bagging或Boosting)的组合决策树分类算



法，并在七种肿瘤细胞株进行识别，取得了比单一分类器更好的识别率。

2．3基因模式预处理

在基因表达数据中挖掘基因表达模式，识别癌症类型所面临的如下问题：

首先，基因表达数据中包含大量基因数目，然而，在多数情况下，这些基因中

只有一小部分包含与分类相关的信息。识别这部分基因将有助于揭示生物学过

程。另外，与分类无关的基因将会干扰相关基因的信息。其次，数据的高维数

不可避免的会使模型推导或估计复杂化，这往往会引起机器学习的“过学习”

(Overfiting)问题，使学习机器泛化能力降低。并且基因数量远高于样本数量，

导致维数灾难问题(Curse ofDimensionality)。因此，对数据预处理并减少基因

模式数量对于癌症检测和分类显得尤其重要。

2．3．1特征选取

排序法(Soaing)是应用最广泛的特征基因选择方法，首先通过某种度量来

衡量基因对样本识别的贡献度，然后依据度量值进行排序。常用的度量有信噪

比(SignaltoNoiseRatio，SNR)，相关系数法(CorrelationCoe伍cient)、信息增

益(Information Gain)和互信息(Mutual Information)等。Golub等⋯提出一种以

信噪比为基础的“邻域分析法”(Neighborhood Analysis)，首先构造一种能够

区分不同癌症类型的基因的“理想表达模式”，然后根据基因与“理想表达模

式”的皮尔逊相关系数排序基因。Guyon等”“提出了递归特征减少法(Recursive
Feature Elimination，RFE)，借助支持向量机递归去除分类函数中关联权重绝对

值最小的基因，得到基因集合的排序来选择鉴别基因。Cho等⋯讨论了基于不同

度量函数的排序方法选择特征基因的问题，发现不同方法提取的特征基因存在很

大的不同，对癌症类型的识别也有很大的影响。

基于模型的特征选择方法也是一种常见的特征基因选择方法。Keller等”4根

据基因在同一样本组中具有的分布相似性，提出一种基于似然性的基因选择策

略(Likelihood Selection)。通过基因的相关对数似然值(Relative Log Likelihood

Score)来选择特征基因以提高NB(Native Bayes)算法的预测精度。Lee等””针对

特征基因选择不稳定的情况提出分层贝叶斯基因选择模型(Hierarchical Bayesian

Model)，结合马尔可夫链蒙特卡罗方法和Gibbs抽样来估计每个基因在模型中出

现的概率，根据概率的大小来选择鉴别基因。基因表达数据通常含有噪音，而且

不同数据间的差异很大。因此，很难构造一个适用于所有基因表达数据的数据模

型。

不同的特征选择法利用不同的搜索机制和评价策略，挑选出的特征基因也明
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显不同，导致样本识别结果差别较大。因此，研究人员提出了组合特征基因选择

方法。Jaeger等““提出基于聚类的特征基因选择方法，Ooh等⋯“提出组合皮尔森相

关系数(Pearson Correlation Coefficient，PCC)和信噪比(sNR)的特征基因选择

方法，利用PCC产生基因功能组，在基因组中采用SNR提取选取特征基因。李博

士等”””提出一种基于支持向量机(SVM)的两步特征基因选取方法，利用“分

类信息指数”(Information Index to Classification，IIC)作为一种新的类别可分性

判据以滤除分类无关基因，并采用两两冗余分析及基于支持向量机分类模型评价

特征基因的分类性能剔除冗余基因。

特征选择方法的主要优点是计算复杂度较低、速度快。但是挑选出的特征基

因子集缺乏稳定性，并且选取数量有限的特征基因容易丢失有生物价值和分类意

义的信息。

2．3_2特征变换法

特征变换法通过变换基因特征以抽取隐含的基因表达模式。Conde等””提出

了一种基于聚类的特征基因抽取方法，利用SOTA层次聚类方法产生一系列组之

间基因表达非冗余的基因簇，用簇的平均值作为基因特征以建立癌症识别模型。

Raychaudhuri等“⋯利用主分量分析方法(Principal Components Analy-

sis，PCA)揭示了在酵母细胞周期(Yeast Cell Cycle)数据⋯1的隐含变量

(Underlying Factors)，发现2个隐含变量可以压缩数据集中7个测试变量90％的

信息量，3个隐含变量可以压缩95％以上的信息量。Khan等”“结合PCA处理基因数

据，结合人工神经网络研究儿童小圆形蓝色细胞恶性肿瘤(Small Round Blue—Cell

Tumors，SRBCTs)4种癌症亚型的识别问题。Liebermeister等””利用ICA抽取酵

母细胞周期(Yeast Cell Cycle)中的25个基因表达模式和淋巴癌中12基因表达模

式。Hori等“”利用ICA盲分离酵母细胞周期基因表达数据，比PCA取得更好的分

离效果。特征变换法的主要优点是可以揭示在基因数据集中潜在的有价值的隐含

变量。

2．4本章小结

围绕本文的研究内容，本章综述了癌症检测研究中的癌症类型识别和基因

模式抽取等工作的研究现状及相关问题。主要介绍了常用的聚类方法(包括K—

means、层次聚类、自组织映射等)、分类方法(包括G．S法、KNN、SVM和决

策树等)和特征预处理方法(包括排序法、基于模型的特征选择方法、特征变换

法等)以及在基因数据处理和癌症检测中的研究现状。
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第3章在癌症检测中一种白适应的基因选择方法

DNA微阵列(Microarray)技术的发展使我们能利用基因表达谱进行癌症预

测。然而，在维数巨大的基因表达数据中含有大量的噪声和冗余数据，而具有强

分辨能力的特征基因相对很少。如何选择特征基因，以及选择的特征基因数目

困扰利用基因表达数据对癌症检测的研究。本章在癌症检测中提出了一种基于

最大相似树聚类算法(CMST)的分步基因选择方法。通过这个方法，我们得到

一组基因簇，在每个基因簇中的基因之间具有相似性，而在不同基因簇中的基

因之间冗余较小。然后从基因簇中选择最具分辨能力的特征基因，并将这些特

征基因作为输入数据训练感知器模型，产生一个用于癌症检测的分类器。最后

在CMST中，引入间隙统计量(Gap Statistic)选择最佳相似度阀值，提出一种最

优自适应的CMST(os—CMST)算法，并通过OS—CMST选择特征基因进行癌症检

测。实验结果显示，在癌症检测中利用CMST进行基因模式预处理不仅能明显地

降低数据特征维数，还能有效提高分类的准确性；OS—CMST利用Gap Staffstic预

测基因表达模式数目，并选取了具有强分辨力的基因。

3．1概述

在利用DNA微阵列基因表达谱数据进行癌症检测中，由于基因表达数据含有

大量噪声和冗余信息，有用的特征基因容易淹没在噪声和冗余信息之中。研究人

员经常面临噪声和冗余信息对癌症识别决策的干扰。因此，特征基因模式的选择

和合适数目的基因模式的决策问题在癌症检测中具有非常重要地位。

特征选择是在建模的时候选择最适当特征的过程”。在癌症检测中，许多

特征选择方法被用来获取最适当的基因模式：Veer等根据基因和疾病类别关联

程度排序基因，选择了乳腺癌(Breast Cancer)中70个特征基因⋯；Shipp等利用

信噪比选择了弥漫性大B细胞淋巴癌(Diffuse Large B—cell Lymphoma，DLBCL)

中30个特征基因”1；Cho等系统地分析和评价了不同特征选择方法的性能⋯’。特

征选择方法可以减少噪声信息，然而特征选择方法不能有效地消除冗余信息，从

整个数据集中选择的少量特征基因之间存在较大的冗余”。“。

Mateos和Conde等利用聚类的特征处理方法消除基因特征之间的冗余”⋯’”1，

首先利用一个基于自组织映射(SOM)的分层算法，即自组织树算法(sOTA)

将基因分为若干基因簇，然后把基因簇中基因的平均表达水平作为感知器的输入

参数，并对感知器加以训练后对样本进行分类⋯““1。然而，由于基因簇的平均表

达水平没有去除噪声数据的影响，同样也只是利用经验值决定特征基因数目。
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本章提出一种分步的特征基因选择算法，第一步，利用提出的最大相似树算

法(CMST)对基因进行聚类，产生功能相似的基因簇，并降低基因簇之间的冗

余度；第二步，利用特征选择方法IG或SNR从基因簇中选取得最具辨别能力的基

因，以消除簇中的噪声和不相关数据。最后，利用这些特征基因训练感知器模型

并进行样本分类。这种分步方法可以有效的排除冗余和噪声信息，提高被选特征

基因的质量。

在如何决定特征基因数目的问题中，我们在CMST中利用相似度量的间隙

统计量(Gap Statistic)”1选取最佳相似度临界值，提出最优自适应CMST(OS·

cMsT)聚类算法，从而通过非参数输入分步选择最优的特征基因。实验表明基

于CMST的分步特征基因选择算法有效地消除了噪声和冗余信息的影响，提高癌

症检测的准确度；基于OS．CMST的分步特征基因选择有效地预测基因表达模式

数目，并选取了具有强分辨力的特征基因。

3。2相关方法

3．2．1 lG

信息增益(Information Gain，IG)””是指信息熵的有效减少量，是一种有效

衡量属性变量与输出类别关系的方法，可以用来度量基因变量在检测癌症类别

中的贡献程度，根据IG排序基因以选择特征基因。设数据集e划分为正例样本

(Positives，P)和负例样本(Negatives，N)，则信息熵为：

黝咧沪一蔷‰z叩 尸(p)P(n)
P(p)+P(n) P∞)+P∞)

根据基因吼对于样本的诱导(Induced)性和抑制(Regressed)性将c分为两个子

集西和岛，期望信息熵为：

E(或，c)=≯啄j；；；孚告R两E礼打opy(c·)+≯衣iPF(；Cj2丽)En打opv(c。)(3．2)
基因仇对样本进行分类的信息增益为：

ZG(gi)=Entropy(C)一E,(gi，C) (3．3)

其中，P(．)是样本子集中的样本数。
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3．2．2 SNR

信噪比(SignaltoNoiseRatio，SNR)””是一个描述变量区分不同类别能力的

统计量，在基因选择中，可以用来度量基因含有样奉分类信息多少：

sNR(加慧黼 (34)

其中p(历，P)和p(吼，Ⅳ)分别代表子集P和Ⅳ中基因肌表达水平的平均值，盯‰，P)

和盯(肌，N)则表示子集P和Ⅳ中基因吼表达水平的标准方差。

3．2．3 SOTA

自组织树算法(Self-Organizing Tree Algorithm，SOTA)9”(图3．1)结合了自

组织图(Self-Organizing Map，SOM)和层次聚类(Hierarchical Clustering)，是

一种自顶向下的分裂聚类法(Divisive Clustering)。自组织树的拓扑结构为动态

的二叉树。和自组织图聚类相似，每个基因向量都依次迭代地作为组织图节点的

输入，并且定位在离它最近的节点上。这个节点和他的l|缶近节点向输入的基因向

量移动。将所有基因向量输入到组织图中直到组织图收敛。收敛之后，将节点中

距离最大的两个基因向量分解，形成两个新的节点，这就是动态二叉树的生长。

整个过程再重新开始，反复这个过程直到每个节点中基因向量的距离达到设定的

阈值。从而构造一个分层的基因树状图，基因属于哪个基因簇由它所处的树的层

次决定。在参考文献【78坤，在对基因表达数据样本进行分类的过程中，基因簇
的基因平均表达水平被用来训练感知器模型。

广lev，elm(：
№，；厂—L—厂：

h，。阿i‘·．％；一．．d--虻一E2l
L。_[■： ；；；

b·’吨{；
图3．1自组织树算法(SOTA)
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gene2
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genen
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3．3癌症检测中基于CMSTIj,0特征基因选择方法

这一节，在癌症检测中我们提出一种分步的特征基因选择方法。第一步，利

用提出的CMST的聚类算法来对基因进行聚类分析，将所有基因划分成功能相似

的基因簇；第二步，在每个基因簇中利用IG／sNR排序基因，选择具有分辨力的

特征基因。在不同步骤混合不同基因特征预处理方法，利用CMST来消除基因簇

之间的冗余，同时利用IG／SNR选取基因簇中的特征基因，消除噪声信息。结合

了不同预处理方法在特征基因选择中的优点，在不同步骤中有效地消除冗余和噪

音给研究带来的影响，从而提高癌症检测的准确性。

3．3．1基于CMST的基因聚类方法

本节根据基因功能的相似性，结合集合论和图论中等价关系和等价类的理论

基础，利用基因表达谱数据在基因聚类分析中提出一种最大相似树的基因聚类算

法(Clustering Based on Most Similarity Tree，CMST)。

定义3．1：(相似度量)设或和彩分别为第i个基因和第j个基因的表达水平，则

两基因仇与毋之间的相似度量(Similarity Measurement，SM)为：

SM(gi，劬)=
∑l鲰一可illgjk
k=l

√量渤扩勐2’舌(跏一功)2
f m m

(3．5)

式中玩=鬲1∑gik，玩=示1∑缈％，g(．＆)为g(．)的第％个元素。
*=1 K=1

定义3r2：(相似度量距阵)根据相似度量，我们可以建立基因组的相似度量

距阵SMM(Similarity Measurement Matrix)，

SMM(i，J)=SM(gi，缈) (3．6)

SMM(i,j)是SMM的第i行第J列元素。

下面我们构造基因之间功能相似性的一种等价关系，并通过等价关系生成其

代表元素的等价类对基因进行聚类。

定义3．3：(等价关系)假设R是基因簇e上的等价关系，表示为：

R={<gi，缈>Igi，卯∈e) (3．7)
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那么R具有下列三个充要条件。

定义3．4：(自反性)对于Gee的任意基因肌，满足：

<gi．gi>∈R．ifgi∈C

定义3．5：(对称性)对于G中的任意两个基因仇和毋，满足：

(3．8)

<毋，gi>∈R，if<gi，毋>∈RAgi，毋∈C (3．9)

定义3．6：(传递性)对于e中的三个基Ngl，彩和gk，满足：

<<gi,轧gk>E>RA gk∈√R，A苌9’j慧gk；皇C @∽
<缈， >∈ 吼， ， ∈

令G={91，92，⋯，鲰)是一组基因，依照等价关系R，设gi是基因簇中具代表

性的基因，从基因集合G中可以获取等价类眈]JR。由等价关系的性质可知，等价

类㈨IR可以将基因组进行划分产生基因簇。

下面我们通过建立最大相似树的方法来构造基因组G中满足上述三个条件的

等价关系。最大相似树是根据相似度量距阵SMM建立起来的带权图T<"，e>，其

中，口是树中的结点，e是连接树中相邻结点的边。首先，初始化T<v，e>，口=

妒，e=≯。然后从SMM中选择相似度最大的两个基因吼和仍加入口，并将<

历，仍>N．Ne，e的权重为SMM(i，J)，并且保证T<"，e>ee不出现环。最后，删

除SMMee元素SMM(i，J)和SMM(j，i)。重复上述步骤，直到口=G。

在T<v，e>中，我们定义基因之间功能的相似性如下：

定义3．7：(相似性)给定相似性阀值A，定义G中基因之间功能的相似

性R(A，G)，

R(入，G)=<gi，毋>lPW(gi，gj)>AAgi，毋∈G (3．11)

其中，

PW(9i，卯)=min{SMM(m，n)IIgm，鼽∈pathD，渤，毋) (3．12)
Agm，gnare nezghOors

不难证明，基因之间功能的相似性R(A，G)满足自反性，对称性和传递性，因

此R(A，G)是基因簇中的一种等价关系。然后我们根据魄]IR对基因组进行划分，

生成功能相似的基因簇，在每个基因簇中，任意两基因肌和毋满足舢彳㈨，毋)>
A。一个简单的聚类方法是删除最大相似树中权值小于A的边，从而基因被划分成
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具有相似性R(A，G)的基因簇。

3．3．2基于CMST的特征基因选择

本节结合CMST聚类方法和传统的特征选择法，在癌症检测中提出了一种分

步选择最具辨别能力特征基因的方法。

首先，利用CMST聚类方法把基因分为功能基因簇，在簇内部的基因之间功

能非常相似，而基因簇之间的基因相似性较小，减少基因簇之间的冗余；然后

利用IG／sNR排序每个基因簇内部的基因，选择每个簇中最具辨别能力的特征基

因。这些基因具有能最大程度分离不同样本类别的特征，最后这些挑选出来的基

因被用来训练分类模型。由于该方法各步骤凝聚了不同数据预处理方法的长处，

因此，利用它来进行特征基因选择具有最少数据冗余、不受噪声和不相关数据干

扰的优点。

基于CMST特征基因选择算法详细步骤见算法3．1。

算法3．1基于CMST的特征基因选择算法

Require：G={g】，92⋯．9。}，相似性阀值A
Outputting：特，址基因FG

1：根据基凶之叫捐似度量方法，构造相似度量矩拜SMM，其中SMM(i．J)=
Si(g,．毋)；

2：令FG=O，初始化T<v．e>，F=≯，e=口；

3：repeat

4： 从SMMqa选择相似度最大的两个基闭仇和gh，)JN入口，并将<gi．西>NXe，e的
权重为SMM(i．J)，保证T<v．e>中不出现环；

5： 删除SMM中元索SMM(i，J)和SMM(j．f)；
6：until口=G

7：删除最大相似村T<v：e>中权德小于A的边，生成具有棱似。降R(入．G)的基因
簇，e，设1 Si墨k；

8：for aIl e do

9： 计算，G(毋)或SNR(g_『)，缈∈CTf；
lo： 选择吼，自llXFG，其斗'IG(gj，)=Maz(IG(gj))或SNH(gj，)=Max(SNR(gj))；
11：endfor

3．4癌症检测中基于OS-CMST的特征基因选择方法

在癌症检测中，特征基因的数量对样本的分类具有非常重要的意义。在本

节，我们提出一种最优自适应CMST(optimal Self-adaptive CMST，OS．CMST)

基因聚类方法，在cMsT中利用间隙统计量(Gap Statistic)㈣选择最优相似性阀

值，生成最优的基因功能簇，然后，从基因功能簇中选择最具分辨能力的特征基

因。
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3．4．1基于OS．CMST的基因聚类方法

假设根据CMST算法将基因组G划分为k个基因簇q，Q，⋯，Q，G代表第r个

基因簇，且研=lGl。

定义3．8：(簇内相似度)定义基因簇G的簇内相似度为G中不同基因对之间

相似度量的平方之和，即

ws= ∑ SM2(仇，毋) (3．13)

m，gjECrA9,#gj

定义3．9：(平均簇内相似度)定义基因组的平均簇内相似度为AS(A)，

AS(A)=妻去Ⅳ& (3．14)=∑÷Ⅳ& (3．
1=l

利用蒙托卡罗(Monte Carlo)法产生B组虚拟基因集G；={蝣．9岛，⋯，g赫)

(1墨b≤B)，其中芘为在【mm(9{)，m口z渤)]上均匀分布。iJ]／kTibshirani等提出的

间隙统计量(Gap Statistic)删的方法，利用基因表达数据的统计规律提出基因的

间隙统计量G印(A)，求解基因簇的阀值A，寻找最优基因功能分簇。

定义3．10：对于相似度量A，定义Gap(A)

G印(A)=E+(109(AS(A)))一log(AS(A)) (3．15)

其中

E4(109(AS(A)))=吉∑log(AS(A)；)
膏

o

(3．16)

As(A)；=蚤击Ⅳ&l吼，9／∈G；

然后利用公式3．17和公式3．18获取B个副本的标准方差和模拟偏差，并通过循

环计算得到满足3．19式的最大的相似度量值，即为最优基因簇模式阀值A。

觚垆侣鼋衲怫)_1Z。吲俐；))2
。㈧矧㈧属

(3．17)

(3．18)
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Gap(Ai)≥Gap(Ai+1)一s(A件1) (3．19)

3．4．2癌症检测中基于OS-CMST的特征基因选择

本节结合OS—cMsT聚类方法和传统的特征选择法，在癌症检测中提出了一种

分步的具有自适应能力的选择最具辨别能力基因的方法。

首先，提出基因表达的间隙统计量Gap(A)，在CMST在基础上提出一种自适

应的OS—CMST基因聚类方法，将基因划分成若干最优的基因功能分簇。最大程

度地去除基因簇之间的冗余；然后利用IG／sNR排序基因簇内的基因，选择簇中

最具辨别能力的特征基因。这种特征基因选择方法在不需要输入参数的情况下，

具有自适应能力挖掘基因组中最佳数量的特征基因。同时在特征基因子集中有效

地消除了冗余数据和噪声数据对患者样本检测地影响。最后这些挑选出来的基因

被用来训练分类模型。

基于OS—CMST的基因选择算法的详细描述见算法3．2。

3．5实验结果与分析

本节所进行的实验分析分为两部分。第一部分为基因的聚类分析，分别利

用CMST／OS．CMST算法在芽殖酵母数据集(Budding Yeast Dataset)⋯1和酵母功

能基因组数据集(Yeast Functional Genome)进行基因聚类””，并利用评价函数

(Minskowski Sore)对划分的基因簇进行分析。第二部分为患者样本的的癌症检

测，利用提出的基于CMST／OS—CMST的分步方法选择特征基因，然后利用这些

特征基因建立一个感知器模型对Alizadeh等整理的弥漫性大B细胞淋巴瘤(Diffuse

large B—cell lymphoma，称之为Alizadeh’s dataset)进行癌症识别，并和其它方法的

识别结果进行比较。实验硬件环境主要包括Intel P4 1．8G，256M内存，软件环境

包括Windows 2000 Server，Matlab 6．5。

3．5．1数据集

3．5．1．1 Budding Yeast Dataset

酵母菌通过孢子形成(Sporulation)繁殖方式将二倍体营养细胞(Diploid

Cells)分裂成单倍体营养细胞(Haploid Cells)。Chu等发现在孢子形成过程中大

约有500多个诱导基因(Induced Genes)”1，它们的mRNA水平在孢子形成过程中

产生了显著的变化。可以分为七种不同的基因模式(Temporal Paaems，TP)，

分别是Metabolic、Early 1、Early II、Early—middle、Middle、Middle—late和Late。如

表3．1所示，第一列是基因模式的名称，第二列是基因模式包含的基因数目。



算法3．2基于OS—CMST的特征基因选择算法

Require：G={91．92⋯．。g}
Outputting：特征罐困FG

1：根据基因之渊相似度蛩方法，构造相似度量矩阵SMM，其中SMM(i，J)=

SM(gf．玑)；
2：令FG=o，初始化T<v．e>，F=妒，e一曲；

3：repeat

4： 从SMMt{J选择相似度最大的两个摹因讲和玑加入u，并将<g；．gj>NXe，e的
权蘑为SMM(i．J)，保证T<v．e>中小出现环；

5： 删除SMMq玩索SMM(i，j)NISMM(j，如
6：untilt，=G

7：生成最大相似树T<ne>，升序排列边权值；

8：产生B维斑拟摹因数捷集G；={蛎．蛴⋯．。g玉}
9：计算标准方差sd(A1)和计算模拟偏差s(A，)
lo：for凡=kto A。do

11： 利用CMST算法，生成B组虚拟綦闵数据集具有平均簇内相似度AS(A；)的基因
簇；

12： 计算标准方差sdfA。)和模拟偏差s(～)
13： ifGap(hl一1)≥Gap(A。)一s(凡)then
14： return；

15： endif

16：endfor

17：删除最大相似树T<v，e>中权值小于A。的边，生成具有平均簇内相似
度AS(A{-1)的基因簇G，设1≤i≤k；

18：for all Ci do

19： 计算IG(gi)9．戈SNR(gj)，毋∈e；
20： 选择缈，力H入FG，其cta(gj，)=Maz(IG(gj，))或SNR(gj，)=Max(SNR(gj，))；
21：endfor

表3．1 Budding Yeast Damset

TP Induced Genes

Metabolic

EarlyI

EarlyII

Early—middle

Middle

Middle．1ate

Late

52

62

47

95

158

6l

5

3．5．1．2 Yeast Functional Genome

在酵母功能基因组数据集中存-在6221个基因9”。在树状的功能组中，根据

基因功能家族(Function Family)可以将分为不同的功能基因数据集。利用基因
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功能家族，我们产生了6个功能基因数据集(C2，C3，C4，C5，C6，C7)。表3．2给出了

功能基因数据集的产生方法以及基因簇中的基因数日。比如，数据集C3表示包

含3个基因功能簇，分别为ATP synthesis、mitosis币1]vacuolarprotein targeting，并且

每个簇中包含19个基因。

表3．2 Yeast Functional Genome

Function Families Genes Cluster Sets

ATP synthesis I 9

mitosis 19 C3

vacuolar protein targeting 1 9

silencing 20

fatty acid metabolism 20

meiosis 2l C5

phospholipid metabolism 21

TCA cycle 22

protein processing 27

DNA repair 29

protei“folding 30
C4

nuclear protein targeting 3 1
C6

C7

signaling 3 1

major thcilitator superfamily 32

mRNA splicing 34

chromatin structure 42
C2

DNA replication 42

3．5。1．3 Alizadeh’S Dataset”1

弥漫性大B细胞淋巴癌(Diffuse Large B—Cell Lymphoma，DLBCL)是成人

最常见的非霍奇金淋巴癌(Non．Hodgkin’S Lymphoma)。分为生发中心来源
(Germinal Centre B．1ike DLBCL，称为GC B—like DLBCL)和活化B细胞来源
(Activated B—like DLBCL)两种淋巴癌症亚型。Alizadeh等根据患者淋巴细胞

(Lymphocytes)的发展分为九种细胞株(Cell Line)，如表3．3所示。

3．5．2评价标准

明考斯基分值(Minkowski Score，MS)是一种聚类结果的衡量方法。在此，



表3．3 Alizadeh’S Dataset

聚类结果用n×扎矩阵e表示，其中

％=1。ifthgi唧andisegj
in the s锄e c11lster

假设T是参照基因簇的矩阵表达形式，同矩阵C。[1iT和e的明考斯基分值用

式3．21表示：

MS(丁固=钎
其中，

0．21)

(3．22)

明考斯基值是矩阵T和e之间标准化的距离。从式3．21可知，如果MS越小，

那么聚类产生的基因簇越接近参照基因簇，反之则与参照基因簇的差异越大。如

果MS=0，那么生成的基因簇最优。

3．5．3基于CMST的基因聚类

利用K-Mealls、SOM和CMST分别对Budding Yeast Dataset和Yeast Functional

Genome两个数据集进行聚类。并对聚类产生的基因簇进行比较，然后利

用Minkowski Sore评价各聚类方法。

在Budding Yeast Dataset基因数据集上K-Means和SOM的聚类数目设置

为7，CMST上的阀值A设置为0．56。表3．4给出了Budding Yeast Datasct数据集

上K．Means、SOM和CMST聚类后产生的基因簇与参照基因簇的重叠基因数目。

表3．5给出了在Budding Yeast Dataset数据集上K—Means、SOM和CMST聚类后生成
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基因簇所获得的MS值。在Yeast Functional Genome的C2、C3、C4、C5、C6和C7数

据集上K-Means和SOM的聚类数日分别设置为2、3、4、5、6、7，CMST上

的阀值A则分别设为0．25、O，42、0．26、0．38、0．48、O．52。表3．6则分别

给出了Yeast Functional Genome中C2、C3、C4、C5、C6和C7数据集上K．

Means、SOM和CMST聚类后生成基因簇所获得的MS值。从表3．4、表3．5和

表3．6可以看出在两类数据的7个数据集(TCs、C2、C3、C4、C5、C6和C7)

上，CMST都取得了优于K．Means和SOM的基因簇。

表3．4在BuddingYeastDataset数据集上的基因聚类结果比较

表3．5在Budding Yeast Dataset上的聚类结果(MS)

表3．6在Yeast Functional Genome上的聚类结果(MS)

3．5．4基于CMST的癌症检测

应用基因选择算法3．1选择Alizadeh数据集上的特征基因，然后利用单层感知

器模型””对Alizadeh数据集上的患者样本分类。单层感知器模型中输入层节点数
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目为特征基因数目，单层感知器模型中输出层有9个节点，每个节点对应不同的

细胞株。模型中的权重更新如式3．23：

Aw0=叩}(D—Y)}规 (3．23)

式中△奶沩结点摇0结点j之间权值的变化，町是学习率，设为0．5，D是期望输
出，Y是实际输出，戤是结点i的输入值。

这个实验包括两个部分。第一部分中，在算法3．1分步基因选择方法中第二

步采用IG进行基因簇内基因选取，然后利用单层感知器模型识别患者样本。并与

经SOTA预处理方法(见文献【78】)和IG预处理方法后的感知器模型识别结果进行

比较。根据特征基因数目，我们分别进行了三次实验。其中，SOTA和IG中被选

择的特征基因数量分别定为15、40、75，cMsT则选择基因簇数量与SOTA／IO中

被选择的特征基因数量接近。第二部分中，在算法3．1分步基因选择方法中第二

步采用s卜TR进行基因簇内基因选取。并利用经分步预处理、SOTA预处理和IG预

处理Alizadeh数据集后训练单层感知器模型。在SOTA／SNR中被选择基因数量定

为12、35、72，同样CMST选择的基因簇数量与SOTA／SNR中被选择的特征基因

数量接近。在两部分实验中，采用“留一交叉检验法”(Leave One Out Cross

Validation，LOoCV)来识别癌症样本。即在Alizadeh数据集中选取一个样本作为

测试数据，其余的样本作为训练数据集训练单层感知器模型，然后利用感知器模

型来识别测试数据。如此重复选择测试数据，并且保证每次挑选的样本与前面的

测试数据不同，直到AI让砌eh中所有的样本都有一次机会被感知器模型作为测试
数据识别。表3．7和表3．8给出了分类结果。

表3．7经不同基因预处理(SOTA，IG，CMST)后的癌症识别结果
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表3．8经不同基因预处理(SOTA，SNR，CMST)后的癌症识别结果

CeI| S01‘A SNR CMST S01。A SNR CMST SO丁A SNR CMST

Line(12) (12) (J1) (35) (35) (36) (72) (72) (70)

37 39

Total 79 72 85 83 77 91 80 71 86

从表3．7和表3．8可以看出，利用基于CMST的特征选择方法进行基因选择后

再分类的准确度要比基于SOTA，IG／SNR的分类准确度要高。主要原因在于：

首先，在Alizadeh数据集具有4026个基因，其中包含了很多冗余信息，如果在整

个数据集上运用IG／SNR方法进行基因选择，那么在选取的特征基因中存在有冗

余信息，并且还有一些具有强辨别能力的基因被漏选和淹没；其次，数据集中

同样包含了很多噪声和不相关数据，如果用SOTA来对数据进行预处理，利用

簇的平均值作为特征基因，那么噪声基因降低了特征基因的辨别能力。从而影

响IG、SNR和SOTA预处理后感知器对Alizadeh数据集中样本分类的准确性。而我

们的方法分两步进行特征基因选取，结合了各种不同处理方法的优点，它能在降

低冗余信息的同时消除噪音，所以它能提高癌症检测的准确性。

3．5．5基于OS．CMST的基因聚类

本节利用OS．CMST分别对Budding Yeast Dataset和Yeast Functional Genome两个

数据集进行聚类，验证OS．CMST是否可以自适应挖掘最优的基因簇模式。

OS—CMST在Budding Yeast Dataset基因数据集上的聚类结果如图3．2所示。图

中圆圈旁的数字是该点对应的基因簇数目。从OS—CMST$0断原则可知，OS—

CMST在Budding Yeast Dataset基因数据集上挖掘的最优基因簇数目为6，如果我

们忽略数据集中最小的基因模式Late(表3．4)，则正好是6组基因表达模式。

与Chu等人工挑选的基因簇数目一致”1。同时发现潜在的最优基因簇数目为7。

OS．CMST在Yeast Function Genome数据集上的聚类结果如图3．3所示，图中

子图C2、C3、C4、C5、C6、C7分别是OS—CMST在C2、C3、C4、C5、C6和C7基
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因数据上的聚类结果。图中圆圈旁的数字同样是该点对应的基因簇数目。从

图3．3可知，OS．CMST在C2、C3、C4、C5、C6和C7基因数据上挖掘的最优基因簇

数目分别2、4、2、5、6、7。除了在c3和c4数据集上OS．CMST生成的最优基因

簇与参照基因簇存在偏差外，OS．CMST在其余五个数据集上生成了与参照基因

簇一致数量的的基因簇。

tiff3．2 OS-CMST在Budding yeast dataset上的实验结果(Gap Statistic)

aaa．a OS-CMST在Yeast functional genomet上的实验结果(Gap Statistic)

3．5．6基于OS．CMST的癌症检测

从表3．7和表3．8可以看出，癌症样本的分类准确度并不随特征基因数量的增

一39—



加而提高。当特征基因数量在30．70之中时，分类准确度达到峰值。到目前为

止，特征基因数目是根据研究者分析数据之前根据经验值预先设置。在本节，

我们利用os—CMST选取Alizadch数据集中最具辨别能力的特征基因子集，特征基

因之间的相似性和冗余度都达到最小。从图3．4可以看出，最优的特征基因数量

是46。文献[78】通过穷举搜索法找到在SOTA基因预处理中的44个最优基因模式。

在此实验中，基于OS—CMST的特征基因选择法取得与穷举法一致的最具辨别性

的特征基因，同时克服了穷举法需要大量时间消耗的不足。

图3．4 OS-CMST在Alizadeh上的实验结果(Gap Statistic)

然后，利用IG／SNR方法在每个基因簇中选择最具辨别能力的基因作为单层

感知器的输入特征。在此单层感知器模型的输入层有46个结点，输出层有9个

结点。并利用LOOCV来检验测试结果。另外，经SOTA预处理后的44个特征基

因模式同样用来被用来训练感知器模型，也利用LOOCV来检验测试结果。

单独的IG／SNR作用在Alizadeh数据集上选取46个特征基因，然后训练感知器模

型，并采用LOOCV的检验方法。表3．9列出了上述实验的实验结果。利用OS．

CMST和IG的分步预处理方法在96个样本中正确识别了94个样本，具有最高分类

准确度。高于从整体数据集上单独利用IG或SNR筛选特征基因再识别癌症样本的

准确度，也高于利用SOTA预处理后再识别癌症样本的准确度。利用SNR预处理

后的癌症识别的准确率仅有82／96，但当结合OS．CMST后，大大提高了识别的准

确率，达到了92／96。

表3．9分别利用SNR、IG、SOTAj『flOS-CMST分步方法预处理后的分类结果



3．6本章小结

在维数巨大的基因表达数据中有辨别能力的特征基因容易淹没在大量的噪

声和冗余数据信息中。本章在癌症检测中提出了一种基于最大相似树聚类算法

(cMsT)的分步基因选择方法。首先通过CMST产生一组功能相似的基因簇，

并且在不同基因簇中的基因之间冗余较小。然后从基因簇中选择最具分辨能力的

特征基因，并将这些特征基因作为输入数据训练感知器模型，产生一个用于癌症

检测的分类器。最后在CMST中，引入间隙统计量(Gap Statistic)选择最佳相似

度阀值，提出了一种最优自适应的CMST(OS—CMST)算法，并通过OS—CMST选

择特征基因进行癌症检测。由于在分步中结合了不同数据预处理方法的优点，实

验结果显示，该特征基因选择方法可以有效的消除数据冗余和噪音，提高分类的

准确性；基于OS．CMST的特征基因选择方法可以有效预测特征基因数目，并在

无输入参数的情况选取了具有强分辨力的基因。
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第4章基于隐含变量模型的癌症分类算法

基因表达(Gene Expression)是指储存遗传信息的基因经过一系列步骤表现

出其生物功能的整个过程。典型的基因表达是基因经过转录、翻译，产生有生物

活性的蛋白质的过程。对这个过程的调节称为基因表达调控(Regulation ofGene

Expression)。基因调控是现代分子生物学研究的中心课题之一。掌握了基因调

控机制，就等于掌握了一把揭示生物学奥秘的钥匙。

在人类基因组中，基因表达之间存在相互影响，并且具有复杂的基因

调控原理和机制。主分量分析方法(Primary Component Analysis，PCA)和独

立分量分析方法(Independent Component Analysis，ICA)是基于统计的数据分

析方法。本章利用PCA和ICA分别挖掘癌症表达数据中隐含的基因表达模式

(EPcAP和EIcAP)，通过隐含的基因表达模式来分析不同基因之间的相互

影响，以及整个基因组的调控机制，并研究隐含变量模型下的基因检测算法

(CDHV)，对患者样本进行癌症预测。实验结果表明，EPCAP和EICAP有效地

描述了Budding Yeast Dataset中的基因表达模式，CDHV算法在Leukemia Dataset．．1=

取得很好的预测性能。

4．1概述

基因组学和分子生物学研究的飞速发展使人们已经不再满足于孤立地研究单

个基因，而是希望能同时研究多个基因及它们之间的相互关系。近年来基因芯片

技术的发展产生了大量的大规模基因表达谱数据，让我们研究和分析复杂的基因

调控原理和机制成为可能。目前，在癌症研究中基因调控分析以及基因之间的相

互作用和相互影响已经成为这一领域的研究热点。

聚类技术广泛应用于基因表达谱数据分析，通过聚类将海量的基因表达

数据划分成数量相对较少的基因簇，揭示具有生物意义的功能组。比如K．

MeansM、SOMt'．“⋯、分层聚类蛳’5“、双向聚类等㈣。特征变换法通过变换基因

特征以抽取隐含的基因表达模式。Conde等””提出了一种基于聚类的特征基因

抽取方法，利用SOTA层次聚类方法产生一系列组之间基因表达非冗余的基因

簇，用簇的平均值作为基因特征以建立癌症识别模型。Raychaudhuri等“”利用主

分量分析方法(Principal Components Analysis，PCA)分析酵母细胞周期(Yeast
Cell Cycle)数据⋯，发现2个主要分量可以压缩数据集中7个测试变量90％的信

息量，3个主要分量可以压缩95％以上的信息量。Khan等””利用PCA压缩基因

数据，结合人工神经网络研究儿童小圆形蓝色细胞恶性肿瘤(Small Round



萆十徽酣万J垃冈拈让佑彀．!l‘_均疗癌硷测玎充

Blue．CellTumors，SRBCTs)4种癌症亚型的识别问题。Wall⋯1等利用奇异值分解

(SingularValueDecomposition，SVD)分析基因表达数据，得到了与PCA相同的

分析结果。Liebermeister等””利用独立分量分析(Independent Components Analy—

sis，ICA)⋯”1抽取酵母细胞周期(YeastCellCycle)中的25个基因表达模式和淋

巴癌中12个基因表达模式。Hori等⋯‘”1利用ICA盲分离酵母细胞周期基因表达数

据，取得}=LPCA更好的分离效果。

特征变换法可以有效压缩基因表达数据，但是特征变换法在压缩基因

数据的同时也压缩了噪声和冗余数据，在癌症识别中同样导致有价值的

基因特征信息被淹没。本章通过无放回取样选取基因子集，减少基因之

间的冗余和噪声的影响，并利用PCA和ICA分别挖掘癌症表达数据中隐含的

基因表达模式(PCAP和IcAP)，构建基于隐含表达模式的基因表达模型，

分析不同基因之间的相互影响，通过在不同子集之上的PCAP和ICAP重构基

因表达模式EPCAP和EICAP，研究整个基因组的调控机制，并提出隐含变

量模型下的癌症检测算法(cDHV)，对患者样本进行癌症预测。实验结

果表明，EPCAP和EICAP有效地描述_]rBudding Yeast Dataset中的基因表达模

式，CDHV算法在Leukemia Dataset上排除了噪声和冗余的影响，取得很好的预

测性能。

4．2相关知识

4．2．1 PCA

主分量分析(Principal Component Analysis，PCA)是Pearsont”1最早

在1901年提出，并由Hotelling”1于1933年加以发展的一种多元数据分析方法，它
利用正交分解原理将一组相关变量转化成为另一组互不相关的综合变量(即主分

量)。

设由p个随机变量组成一个P维随机向量y=(Y1，抛，⋯，坳)r，记第i，j个分
量轨，鲫问的协方差为

％=Cov(yi，Yj) (4．1)

那么协方差矩阵∑为：

∑=(％)，×， (4．2)

则

U一1∑U=di叼(Al，A2，⋯，～) (4．3)

其中Al，A2，⋯，～是∑的特征值，U=(巩，巩，⋯，Up)，巩，巩，⋯，up是A1，A2，⋯，～



相应的标准正交的特征向量，则Y的第i个主分量是：

“=呼y(i=1，2，，P)

4-2．2 ICA

(4．4)

独立分量分析(Indepedent Component Analysis，ICA)方法是近些年发展起

来的一种高效盲信号分离方法(Blind Source Separation，BSS)⋯‘⋯。它最早是用

来解决“鸡尾酒会”问题的，现在在语音识别、人脸识别和医学信号处理等方面

有着广泛的应用。ICA和PCA一样，同属多变量数据分析的线性方法。PCA根据

信号数据的二阶统计特性去除源信号之间的相关特性，并未考虑信号数据的高阶

统计特性，所以变换后的数据间仍有可能存在高阶冗余信息，实际上信号的高阶

统计特性同样包含许多重要的特征信息。ICA是PCA的一种延伸，经ICA处理得

到的各个分量不仅去除了相关性，并且分量之间相互统计独立的。

ICA模型可以用式4．5描述：

X=AS (4．5)

式中x=(zl，z2，⋯，z。)T，S=(81，82⋯．，sm)r，其中盈0：1，2，⋯，n)表示n个

观测信号，每个观测信号是由m个信源信号码0=1，2，⋯，m)混合而成，An×m为
混合矩阵。独立分量分析研究的目的就是找出混合矩阵A或者分解矩阵w，使其

满足下式：

仁譬荔兰朋 ㈤，
A=W—l

、’

从矩阵分析角度讲，ICA的目的是寻找分解混阵w来实现多维观测信号的独

立分量提取，一旦求得w，混合阵也就可以求出。分解矩阵w的求解过程是一

个优化过程，需要建立一个描述分离结果独立程度的优化判据，称为“目标函

数”，从信息论角度考虑，使输出分量独立统计则要求输出分量的互信息为零；

然后设计优化算法，寻求w的最优解。这是ICA算法的两个核-II,问题。文中利

用Hyvarinen给出的快速定点算法(FastlCA)⋯1来求分离矩阵w。

FastlCA算法是基于负熵最大化推导出来的。负熵的定义如下：

J(z)=H(z，。。。，)一H(z)

聃一灿吲即眦
H‘7’

其中z，。。。。是与z具有相同协方差的高斯随机变量，P(xg。。。。)、P(z)是z口。uss和z的
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概率密度函数。

对n维随机向量S=(81，s2⋯．，s。)T，联合概率密度函数为P(S)，互信息定义

如下：

郴)：肛(s)f叼≠盟
。

riP(si)
仁1

(4．8)

=‘，(s)一∑J(岛)

其中，‘，(s)是S的负熵，P(s{)为分量8i的边缘概率密度。

在ICA分析中，S=wx，由于负熵对于所有可逆线性变换保持不变，

故J(s)为常数。FasdCA的最终目的是互信息，(s)最小，如果互信息，(s)越小，则

分离的源信号独立性就越强。由此问题进一步简化为：寻求一个适当的W{，8i=

(Wi)TX，最大化各自的边缘负熵，即使得负熵J(8t)最大。

由上述知，FastICA思想中，W的求解问题转化为互信息的最小化问题，进一

步简化为边缘负熵的最大化问题。在此给出基于高阶累计量的负熵估计：

m)z；乜(妒+去坼)2 (4．9)

式中b(￡)和地(z)分别为z的3阶和4阶累积量(Kurtosis)

k4(x)当嘉黑3(E(x。))2 ㈣
)=E(z4)一 2))2

、⋯7

4．3癌症分析中的隐含变量模型

设基因表达矩阵x，x中的行是基因在不同实验样本中的表达水平，列表示

不同实验环境下的实验样本，元素z巧是第i个基因在粕个实验环境下的基因表达
水平。本节通过对x的PCA和ICA分析，分别给出了基于PCA的癌症基因表达模型

和基于ICA的癌症基因表达模型这两种癌症中的隐含变量表达模型。

4．3．1基于PCA的癌症基因表达模型(PCAE)

在基因表达矩阵x中存在m个基因和n个癌症样本，设X=(S1，＆，⋯，跏)。
我们将样本6(1≤i≤n)看作是一个m维的随机向量，最=(8m 8亿⋯，8ira)T。根



据PcA分析，利用式4．1—4．4求得&的m个主分量，smt s：2，⋯，s，m。由式4．4可知，

s 2暨：阮，⋯，％獭，蛎·一扩 (4．11)
=u(s：1，s“⋯s：。)丁

、 ’

在此，设第i个主分量的贡献率Qt，

九
啦2 1r

∑～
j=l

将贡献率将主分量降序排列，前q个主分量的累积贡献率为O／，

(4．12)

(4．13)

在主分量个数的确定时，我们设定o≥O．85为累积贡献率阀值，并尽量减少

主分量的个数。

假设选定了满足条件的k个主分量，即利用PCA挖掘出的K个隐含变量，

这K个隐含变量通过各自的影响系数来调控基因表达，我们通过下面的公式来

描述这种基于PCA的癌症基因表达模型(PCAE)：

s嚣=s：1Ull+《2U21+⋯+s磊Ukl

s乞=《1“12+s：2Ⅱ22+‘·‘+彰膏u七2
(4．14)

s磊=s：lUlk+sit2U2k+⋯+s缸让≈‘

式中s：1，s协t⋯，s磊为e4*s*的隐含变量，控制基因在样本中的表达。W=
(札n，ut2，⋯，啦々)是隐含变量咄在样本s中的影响系数，调控隐含变量吒在样本中

的表达。5易则是隐含变量在样本中的表达，是s磊在其影响系数u巧的综合调控下
的表达。

哟
。∑触

=o

挎@％《
。∑谢

=
Ⅳ～叼

S

么那
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4．3．2基于ICAa9癌症基因表达模型(ICAE)

ICA是从盲源信号分离技术发展而来的数据分析方法，根据信号数据的高阶

统计特性分离出统计独立的源信号。假设在样本数据的基因表达中存在k个独立

的基因源信号，源信号的向量形式为S=(sl，82⋯．，乳)T，源信号之间满足：

P(s)=ⅡP(st)

在基因表达矩阵中有m个观测基因信号G=(91，92

源信号混合而成，设混合矩阵为A。。k，则有：

G=AS

(4．16)

鼽)丁，这些信号是由

(4．17)

我们利用ICA分析癌症组织样本中基于独立分量的基因表达的混合模型，如

图4．1所示，其中G为癌症样本组成的基因表达矩阵，列为样本中观测基因的表

达，行为观测基因在样本中的表达；s为癌症样本的独立分量(ICs)，列对应

为癌症样本，行对应为独立分量。

Genes

Samples

口=口B
圈4．1癌症组织中基因表达的混合模型

基因观测信号是基因源信号的混合，信号之间不具有独立性，

m

P(G)≠nP(吼) (4．18)
i=1

利用4．2．2节的FastlCA算法，求得分解矩阵wk。。，

g=wG (4．19)

观测基因变量在分解矩阵帆。。作用下产生源变量∥，S7=(si，s§，⋯，s2)，
通过观测基因变量的高阶统计特性使得s：之间尽可能独立。癌症组织中基因表达



的解混模型如图4．2所示。

Samples Samples

式。

ICs曰=口曰⋯
图4．2癌症组织中基因表达的解混模型

为了进一步描述基因表达的混合模型，我们将混合模型表述成如下的向量形

@=∑sijAj (4．20)
j

其中Gi是第i例癌症样本，AJ是A的第j列向量，％是第i例癌症样本的第j个独立

分量。假设乌是基因表达谱中第J个隐含模式，关系式4．20将基因谱表示为隐
含模式的一个线性组合，称之为基于ICA隐含变量的基因表达模型(IcAE)

(图4．3)。

Gi G a1 a2
A⋯

an

S
1

S．
1。

● S
●

●

S

i啦Sample Hidden Paaems Regulating Coefficient

图4．3基于1CA隐含变量的基因表达模型

在癌症基因表达中假设存在k种遗传控制因子，第i个隐含模式可看作是仅由

第i个控制因子贡献的模式。混合矩阵A的行和列分别对应癌症样本中基因和控

制因子，q≈表示第J个基因中第％个控制因子的数量。另一方面，矩阵S的行和列
分别对应控制因子和样本，元素乳k表示第七个癌症样本中的第i个控制因子的调控
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系数。基于ICA隐含变量的基因表达模型可以理解为基因表达谱足基因隐含变量

与相对应调控系数贡献的线性组合。

我们利用另外的形式来表示表达模型4．20，

gij=∑aikakj (4．21)

那么，在第i个样本的第J个基因的表达即元素％为遗传控制因子n执乘以其对应

的贡献程度8幻的总和。

4．4基于隐含变量模型的癌症检测(CDHV)

4．4．1分类器

4．4．1．1支持向量机

支持向量机(Support Vector Machine，SVM)是fljVapnik提出的一种基于结

构风险最小化原则的模式分类学习算法，通过结构风险最小化理论建构最优分割

超平面，每一类数据与超平面距离最近的向量与超平面之间的距离最大。

设X={戤，i=1，2，⋯，礼)是样本集，c=(C1，C2，⋯，％)为类别向量，ci=

{1，一1’，最优分类函数为：

n

L(xi)=∑cjajK(zi，xj)+b (4．22)
j=l

其中，a=(Ogl，Or2⋯．，a．),是Langrange乘子，核函数K(Xi，xj)采用高斯核函数，

K(xi，％)=exp(一『{矾一巧l|2／(20-2)) (4．23)

4．4．1．2 KNN

跹邻分类算法(K-Nearest Neighborhood，KNN)是一种懒散的分类算法。

假设每个样本代表空间中的一个点，给定一个未知样本，KNN搜索模式空间，

找出最接近未知样本的k个训练样本。这k个样本是未知样本的k个“近邻”。未

知样本被分配到k个最近邻中最公共的类”5‘⋯”。“近邻性”采用余弦距离度量，

设仇和％两个样本的基因表达向量，余弦距离为

cos(吣)2褊 (4．24)
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其中，仇·码是向量地和码的内积，⋯I是向量u的模。

4．4．2性能评估

每个数据集划分为正例样本(Positives)和负例样本(Negatives)，在分类

问题中普遍使用的性能评估指标有准确度(Aecu)和精确度(Prec)，定义如

下：

A咖=瓦瓦忑Nitrue刁posi嘶tives忑
Prec=瓦二磊itrjuepo瓦sitiv瓦es忑=

其中，肌。。卿i蜘。。为识别成正例样本中分类正确的样本数，Ⅳf。1。。p。疵沁。为识别

成正例样本中分类错误的样本数，^0。‰negtives为识别成负例样本中分类错误的
样本数。准确度是所有判断的样本中与标识结果吻合的样本所占的比率；精确度

是标识结果应有的样本中与分类系统吻合的样本所占的比率。

4．4．3基于隐含变量模型的癌症检测(CDHV)

主分量分析和独立分量分析可以挖掘基因表达谱中的隐含变量，以揭示基

于隐含变量的基因表达模型。主分量分析和独立分量分析通过将原变量进行转

换，使少数几个新变量是原变量的线性组合，排除众多信息共存中相互重叠的信

息，将数据降维，基于隐含变量的基因表达模型可以有效减少基因表达谱中的冗

余；同时，新变量尽可能多地表征原变量的数据结构特征而不丢失信息。但是，

基因表达数据是一种高噪声数据，过多地保留原始基因信息不利于消除噪声，

从而影响癌症检测效果。本节通过无放回抽样方法生成基因子集，减少噪声，

并提出一种基于隐含变量模型的癌症检测选方法(Cancer Detection with Hidden

Variable，cDHV)。步骤如下：

STEP 1．(初步处理)对每个基因在每个样本上的表达值中心化，缺失数据补

零，然后再归一化。然后利用信噪比(式4．25)进行基因的基本筛选，去除干扰

基因o
，、 ，、

SNR(g)：掣宰!掣 (4．25)
171l引十or2憎J

其中，p1(9)和p2(9)分别为基因g在classl和class2_12表达的平均值，O"1、o'2为对应
的方差。

STEP 2．(聚类)利用K-means对STEP 1．初步筛选的基因进行聚类，划分成功



能基因簇Ga，GQ，⋯，GG。

STEP 3．(生成基因子集)假设生成的基因子集数为m，簇GG中基因数目

为IGGl，通过无放回抽样方法产生基因子集G岛(1 S J≤m)，我们进行m轮

无放回抽样，每轮随机抽样从GQ中抽取IGG[／m个基因，获得GG&，设GS=
GCSlUGCS2U⋯UGCSk。

STEP 4．(建立基因表达模型)根据基因子集csj(1≤J≤m)构造基因

表达矩阵x马，利用PCA或ICA分析基因表达矩阵x毋，生成隐含的基因表达模
型PC AE3 aJUCAEj。

STEP 5．(重构基因表达)根据隐含模式的相似性来重构基因表达，

在PCAEj中，排序后知对应的矾获取的s：(f)，

6(0=吁(xsj (4．26)

则重构基因表达，

s∞)=熹势) ㈣

；t生：ICAEj中，隐含模式nf对应的调控系数为弓(f)，然后利用不同，cA弓中隐
含模式的皮尔逊相关系数选择最相似关联隐含模式并根据式4．27来重构基因表

达。

STEP 6．(癌症识别)利用重构后的基因表达来建立分类器

(SVM或KNN)，通过癌症识别策略训练分类器，并识别未知癌症样本。

STEP 7．(性能分析)分别计算准确度Accu和精确度Prec。

4．5实验及分析

4．5．1数据集

4．5．1．1 Budding Yeast Dataset

酵母菌通过孢子形成(Spomlation)繁殖方式将二倍体营养细胞(Diploid

Cells)分裂成单倍体营养细胞(Haploid Cells)””。Cbu等发现在孢子形成过程

中大约有500多个诱导基因(Induced Genes)，它们的mRNA水平在孢子形成过程

中产生了显著的变化。可以分为七种不同的基因模式(TemporalPatterns，TP)，

分别是Metabolic、Early I、Early II、Early-middle、Middle、Middle-late和Late。
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4．5．1．2 Leukemia Dataset

急性白血病基因表达谱数据集(LeukemiaDataset)”1。共有72例急性白血病

样本，每例样本均含7129个基因的表达数据。其@47例样本被诊断为急性淋巴性

白血病(Acute Lymphoblastic Leukemia，ALL)，25例被诊断为急性骨髓性白血

病(Acute Myeloid Leukemia，AML)。

4．5．2实验结果与分析

本节在Budding Yeast Datasetc和Leukemia Dataset分别进行实验。虽然Budding

Yeast Dataset不是癌症基因表达数据集，但是基因表达原理和癌症基因表达相

似，同样可以利用PCAE和ICAE进行分析。实验环境同3．5。

Budding Yeast Dataset包含酵母基因组中6118个基因表达数据，这些数据是

在酵母发芽过程中0．0、0．5、2．0、5．0、7．0、9．0和11．5小时7个时间点获得。Chu等

将该数据集中的酵母基因分为7个类⋯，手工选择了每个类中具有代表意义的

基因，获得了7个类别的平均表达谱(图4．4)。在Budding Yeast Dataset上，利

用4．4．3节的STEP l～STEP 5来分析基因表达模式，设利用PCAE在GG中生成的

对应基因模式为巩(f)，月JJEPCAP为平均基因表达模式巩，令巩=击∑l巩(f)，
其中1≤2≤7。同样，利用ICAE在GQ中生成的对应基因模式为啦(f)，

贝,I]EICAP为平均基因表达模式锄，令oi=击∑i啦(2)，其中1≤2≤7。然后
分别由PcAE和ICAE生成Budding Yeast Dataset的基因模式PCAP和ICAP，参见文

献[82】。图4．5一图4．8分别描述了这些基因模式。并进行比较。

1114．4在YeastdP七类基因的平均表达谱

从图4．4和图4．5可以看出， 在基因表达模式ICAP中， 虽

然ICAPl，ICAP3，ICAP4可以很好地反映基因表达谱Middle，Early I，Early II。
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图4．5在Yeast中ICAE模型的基因表达模式ICAP

图4．6在Yeast中的基因表达模式EICAP

但在其余4个模式中则相差比较大。从图4．4和图4．6中可以算出，在EICAP中，不

但发现了Middle，Early I，Early II三个基因模式，也可以较好地反映Early—Mid模
式，其余3个基因模式也在一定程度上得以体现。

从图4．7和图4．8可以看出，模式PCAPl和EPCAPl分别表示了酵母菌芽殖过程

中的基因表达的平均发展水平，PCAP2和PCAP3以及EPCA2和EPCA3都表现了基

因表达的基因调控的两个不同方面，但EPCA2和EPCA3在Mid—Late、Late上更具

有辨识性。

在Leukemia Dataset上，利用基于隐含变量模型的癌症检测算法(CDHV)

识别癌症样本。在CDHV中，分类器分别采用SVM和KNN，SVM采用径向基
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闰4．7在Yeast中PCAE模型的基因表达模式PCAP

图4．8在Yeast中的基因表达模式EPCAP

函数(RBF)作为核函数，KNN相似性度量函数采用Pearson相关系数，K=

5。用CDHV(PCAE)和CDHV(ICAE)分别表示基于PCAE和ICAE基因表达

的CDHV癌症检测算法。在CDHV中，利用SNR初步处理后保留4000个基因，K．

means的基因聚类数设为20，基因子集数目设为10，隐含变量的数目设为15。检

测方法采用“留一交叉检验法”(Leave—One—Out Cross Validation，LoOCV)，

每次从数据集中挑选一个不同的样本作为测试样本，其余样本作为训练数据集

训练CDHV模型。重复该过程，直到每一个样本作为测试样本时为止。统计所

有被正确识别的样本，分别计算ALL和AML的分类性能评价指标Accu、Pree。

上述分类实验重复10次，计算平均性能。同样，利用PCA和ICA预处理基因表达
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数据，生成PCAE模型和ICAE模型，然后识别癌症样本。初步处理和检测方法

与CDHV相同。利用SNR初步处理后保留1000个基因，隐含变量的数目设为15。

表4．1和表4．2给出了实验结果。

表4．1 LOOCV测试实验结果(SVM，

表4．2 LOOCV测试实验结果(KN'N)

从表4．1和表4．2可以看出，基于PCAE模型的癌症检测准确度和精确度偏

低，KNN分类器在AML上的精确度只有68．1％，主要原因是PCAE模型没有很好

地消除噪声信息，噪声信息严重影响了癌症识别效果。ICAE模型从高阶统计量

上消除噪声信息，提高了癌症检测准确度和精确度。并在SVM分类器检测癌症的

准确度超过CDHV(PCAE)检测的准确度。CDHV通过抽样方法减少噪声对模

型的干扰，CDHV(PCAE)、CDHV(ICAE)在SVM和KNN分类器都取得了很好的准

确度和精确度。

4．6本章小结

本章利用主分量分析方法和独立分量分析方法分别构建基因数据中的隐含

变量表达模型，揭示不同基因之间的相互影响和整个基因组的调控机制，并

利用抽样方法消除在隐含变量表达模型中的噪声和冗余，提出了一种基于隐

含变量模型下的基因检测算法(CDHV)。实验结果表明，EPcAP和EIcAP有效

地描述了Budding Yeast Dataset中的基因表达模式，在对患者样本进行癌症预测

中，CDHV算法在Leukemia Dataset上取得很好的预测性能。



第5章基于关联空间的基因特征抽取

与癌症识别研究

利用微阵列基因表达谱可以识别患者样本的癌症类型，有利于针对患者制

定有效的治疗措施。研究高维、高相关和高噪基因表达谱数据中致癌因子存

在的局部相关性，利用基因特征的变换法构建癌症组的关联空间，提取使得

癌症组具有最小组能量的最小扩展空间，提出一种基于最小扩展空间的癌症

分类算法(CaIlcer Classitication With Least Spread Space，CCLSS)。理论证明在

最小扩展空间上可以有效识别癌症模式。在急性白血病和结肠癌数据集上进

行实验，探讨最小扩展空间的秩与癌症识别率的关系，然后分别选取最佳辨

别AML和ALL的最小扩展空间，结肠癌组织与正常结肠组织的最小扩展空间，利

用CCLSS通过LOOCV实验方法进行癌症识别，结果表明CCLSS上比传统算法具

有更好的分类精确度。

5．1概述

近年来，基因微阵列(Microarray)技术的发展使得研究人员可以在同一实

验中获得成千上万个基因的表达水平(ExpressionLevel)，产生了大规模基因表

达谱数据，对癌症诊断及治疗的研究具有非常重要的意义。

由于非特异性杂交等原因，基因表达谱数据中含有较大的实验误差。同时，

样本数目一般为几十或上百例，而检测基因的数目往往高达几千甚至几万。另

一方面，由于功能相似的基因的表达谱高度相关，在大规模的基因表达数据中

存在大量在分类学意义上的冗余基因。因此，利用微阵列基因表达谱数据进行

癌症识别是典型的高维、高相关(冗余)、高噪问题，导致维数灾难(Curse of

Dimensionality)”一。如图5．1所示，在I维空间中，单位长度内分布的样本密集；

在II维空间中，单位面积内分布的样本较适中；然而在III维空间中，单位容积内

分布的样本很稀疏。因此，在样本维数非常高的基因数据集中，有限的对象被分

散到高维空间，造成对象(样本)的分布非常稀疏，基因特征的扰动对识别样本

类型没有任何影响”⋯。

降维方法经常被利用来处理高维、高噪问题”“’。对于癌症检测与分类，

一类主要的降维方法是特征选择法。文献[6】以信噪比(Signal to Noise Ra-

tio，SNR)为基础的邻居分析法(Neighborhood Analysis)选取Ts0个急性髓细

胞白血病(Acute Myeloid Leukemia，AML)与急性淋巴细胞白血病(Acute Lym-
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Dimension

图5．1样本在I维，II维}11111维空闫下的分布情况比较

phoblastic Leukemia，ALL)最具代表意义的基因。文献[54]利用排秩法(Rank)

提取70个基因作为乳腺癌(Breast Cancer)的分类指标。文献[71]研究了相关系
数法(Correlation Coe伍cient)、信息增益(Information Gam)和互信息(Mutual

Information)在不同癌症数据集上的基因选择问题。另一类降维方法是特征变

换法。Conde等利用聚类方法对基因进行聚类”。⋯，然后用簇(Cluster)的平均

值作为基因特征训练检测癌症的感知器模型”⋯。Khan等结合主分量分析法和

人工神经网络，研究儿童小圆形蓝色细胞恶性肿瘤(Small Round Blue．Cell Tu．

moP3，SRBCTs)的4种亚型的癌症识别”“。但是目前的癌症分类模型都是利用统

一的基因特征建立分类器，没有充分考虑在生物意义上致癌因子存在局部相关

性，即不同癌症组具有不同的致癌因子，某一组癌症与一些致癌因子的表达非常

相关，而另一组癌症则与另外一些致癌因子的表达非常相关。如图5．2所示，数

据集合中有两个癌症模式P、Q，癌症P中样本在x．Y平面图中相互邻近，癌症Q中

样本在X．Z平面图中相互邻近，但在X．Y平面图中并不能发现癌症0，在X—z平面图
中也不能发现癌症P。同时，在所有维空间中也不能发现这两个模式。

图5．2癌症模式P和O中致癌因子的局部相关性

本章研究高维、高相关和高噪基因表达谱数据中致癌因子存在的局部相关
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性，利用特征变换法揭示每一组癌症表达数据中隐含变量的空间结构，并提取使

得癌症组具有最小组能量的最小扩展空间，理论证明在最小扩展空间上可以有效

识别癌症模式。每组癌症的最小扩展空间揭示出隐含的致癌因子和基因在癌症组

中的表达，从癌症病理上有效地排除噪声和冗余的干扰。然后提出一种基于最小

扩展空间的癌症分类算法，不同于传统的建立在统一基因特征子集之上的分类模

型，基于最小扩展空间的分类模型中每组癌症都具有各自相关的基因特征，不同

癌症组的分类器建立在不同的基因特征子集之上。最后在急性白血病和结肠癌数

据集上进行实验，探讨最小扩展空间的秩与癌症识别率的关系，并分别选取最

佳识另tjAML和ALL，结肠癌组织和正常结肠组织的最小扩展空间，利用CCLSS采

用LOOCV实验方法进行癌症识别。

5．2预备知识

5．2．1相关定义

设元是一组对象集合，贾=pl，牙2，⋯，孟。}，黾=‰1，觑2，⋯，zt。)T，．x是
由集合贾中对象组成的矩阵，见式5．1。

酬礼％⋯叫二Xll叠X21"''二Xnl J@·，
定义5．1：(质心)对于集合又，M(贾)表示贾的质心，M(贾)：。1墨黾：

l=l

；(∑Xil，∑Xi2，⋯，∑z拥)T
l=l i=1 i=1

定义5．2：(迹)如果x是方阵，即m=几时，TR(X)表示x的迹，TR(X)=

L Xii

5。3基于关联空间的特征抽取和癌症识别

传统的利用微阵列基因表达谱的分类方法通过降维法来排除“维数灾

难”(图5．1)的影响，但是都没有考虑在病理上致癌因子存在的局部相关性

(国5．2)。本节通过基因特征变换法构造癌症组的关联空间，以揭示基因特征

与癌症之间的相关性以及基因在癌症样本中的表达，并提取具有最小癌症组能量
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的最小扩展空间以压缩微阵列基因表达谱数据，提出一种基于最小扩展空间的癌

症分类算法。

5．3．1基于关联空间／最小扩展空间的特征抽取

假设基因微阵列表达谱中扎个样本属于七种不同的癌症，第i类癌症样本

集合是G，G的样本数目为m，∑m=n。G是G中样本的基因表达矩阵，

则G为m行他列的矩阵。基于关联空间／最小扩展空间的特征抽取方法是首

先通过本节提出的方法来获取G的关联空问￡或最小扩展空间≠，然后将G中

的样本在能的方向上映射以抽取样本中有意义的基因特征。基于最小扩展
空间的特征抽取可以有效地压缩癌症样本的维数。我们通过以下方法来

构造G的关联空间E或最小扩展空间￡。对G进行转置变换获得四’，设四’=

(雪1，眈，⋯，‰)，其中西是第J个基因在G样本中的基因表达向量。c，的协方差

矩阵NCov(C≮[)，Cov(四’)是半正定的m维方阵，可以进行如下矩阵分解：

cDu(凹)=∑A，舯}=P^PT (5．2)

其中，～是c删(c，)特征值，A是非负的对角矩阵，对角线上元素由■(1≤r≤

m)组成，西是～对应的特征向量，P=侮1，庇，⋯，口。)。

定义5．3：(关联空间)设癌症Q和表达矩阵G，A1，A2，⋯，入。是e倒(四’)的

特征值，Pl,而，⋯，‰是A1，A2，⋯，k对应的特征向量。对于d≤m，则
由F1，庇，⋯，鼬组成了G上秩为d的关联空间￡，￡={Pl，庇，⋯，尻)，A为￡的第i维

方向，A。称为方向磊的方向扩展系数，P=临1，庇，⋯，西)为G的关联空间矩阵。

定义5．4：(最小扩展空间)对于癌症G和表达矩阵a，假设￡是G的d维

关联空间，入1，A2，⋯，知是￡的方向扩展系数，称￡为d维最小扩展空间，if

A】，A2，．．．，Ad满足：

max($1，A2，⋯，Ad)≤min(Ad，Ad+1，·一，Am)。

针对癌症病理上致癌因子存在的局部相关性，利用下面定义的映射方法来抽

取癌症样本中有价值的特征信息。

定义5．5：(映射)设癌症Q={i1，j2，⋯，靠。)，巩=(811，812，⋯，sf。)⋯，

NP(iz，E)表示两在关联空间-C的映射，尸(两，￡)=(两·PI，西·庇，⋯，两·死)⋯，其

中，死为￡的第J维方向，磊=(pjl，功2，·一，功。)T，面·P—i=E s删机。
k=l

定理5．1：对于癌症西和d维关联空间￡，G中癌症样本在易(西∈￡)上映射的方
差等于方向西的扩展系数，在不同方向上的映射之间互不相关。
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证明：设癌症G的基因表达矩阵a，G=(i1，52，⋯，8一hi)。癌症样本81(1≤

f≤％)在￡上的映射为P(而，E)，设P(两，E)=(p1，仡，⋯，抛)r，其中乃=两-易=
两而，1≤J≤d。不妨假设P愉，E)(1 s f≤m)为d维正态随机列向量，显

然，Var(pi)=窍CodcT)乃，由于co口(e})西=～易，所以ynr锄)=谬～岛=
知。由向量之间的相关系数可知，Coy(pJ，Pk)=Coy研两，露现)=拜codc尹)风=
A≈F}风，由于而-与PkE交，所DACov(Pj，m)=0，那么P(瓦￡)(1≤i≤
m)在历与氟方向上不相关。 口

从定理5．1可知，当癌症样本在￡上映射后产生的基因特征之间互不相关，可

以有效地消除微阵列表达谱数据的冗余和噪声。如果d<m，则可以压缩样本维

数，是一种有效的特征抽取方法。同时方向扩展系数Af描述了a中样本在s的函方

向上的相异度，即～越小，G中样本在方向国上映射后的相异程度越小，相似程
度越大。由定义5．4可知，在d相同的情况下，Q中样本在￡上比在￡上具有更大的

相似性。

相对于传统的特征选取方法，基于关联空间的特征抽取方法除了可以有效地

压缩样本维数，并具有如下优点：

①传统的特征选取方法作用于整体的数据空间，而关联空问针对癌症组选择

局部相关的特征空间，适应于高维的基因数据。

②癌症样本在关联空间上映射后基因特征之间不相关，可以消除基因特征之

间的冗余和噪声信息。

③样本在选取的最小扩展空间的方向上具有最大的相似度，可以发现癌症模

式。

④关联空间是基于线性组合的思想将基因特征进行压缩，不会导致大量特征

信息的丢失。

⑤可以发现隐含在基因表达谱中的导致癌症产生的控制因子。

5．3。2控制因子的基因调控

假设在癌症磊中隐含d个控制因子，这些控制因子调控所有基因在磊中的表

达。由定义5．5可知，对于两∈G，两在￡的映射为P@，￡)=(两·F1，两·庇，⋯，两·
死)r，可用如下矩阵形式表示：

那么

P(两，E)=PT西

两=P·P(西，￡)

．61一

(5．3)

(5．4)
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其中，P为G的关联空间矩阵，P2为P的转置矩阵。

在此，我们可以这样理解癌症G的基因表达：一方面，关联空间矩阵P的行

和列分别对应基因和控制因子，其元素p仳表示该癌症中第J个基因中第k个控制

因子的控制量。另一方面，P(az，￡)的行和列分别对应控制因子和样本。P(而，E)的

第k个元素表示第k个控制因子在该样本中的调控度。因此，在样本面中第J个基因

的表达水平即G的元素c，z为所有遗传控制因子协k和其对应的在该样本中调控度

(P(而，￡)的第k个元素)乘积之和。

5．3。3基于最小扩展空间的癌症分类算法(CCLSS)

定义5．6：(关联空间距离)设癌症样奉易，弓，和关联空间￡，其中两=

(811，812，‘+’

离，D(易，

第k维方向

将癌症样本分为训练集(Training Set)和测试集(Test Set)，训练集中样本

的癌症类型都已知，而测试集中样本的癌症类型未知。基于最小扩展空间的癌症

分类算法的基本思想是首先通过提出的特征抽取方法抽取每一类型癌症的关联

空间Q，并提取对应的d维最小扩展空间岛；然后将测试样本玛训练样本5(i∈
Training Set)的关联空间距离D(i，tej)作为判定沩癌症G的权重，其中f∈G，
并构建f的判定权重向量W=(W1，W2，⋯，wk)最后识别沩叫中分量最小值对应
的癌症类型。

算法CCLSS的详细描述见算法5．1。

5．4算法分析与实验

5．4．1算法分析

定义5．7：(组能量)对于癌症G，M(G)为G的质心，则E(G，E)表示a在关

联空间￡的组能量，E(G，￡)=1。。 ∑ {D(al，M(G)，￡))2，其中m是a的样
‘两∈磊，l“1，m

本数目。

从组能量的定义可知，癌症G在E上的组能量E(a，E)反映的是Q中的样本

和G的质心在E上映射后的距离，是G中的癌症样本在￡上相似性的度量，组能

量越小，组内样本的相似程度越大，反之组内样本的相异程度越大。我们利用组

能量E(G，岛)来评价癌症G的关联空间旬，有如下定理：
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篁鲨!：!垂主量尘芏垦至塑丝蕉垂壁耋篁鲨!里曼堡!!
Require：训练集(Training Set)，测试集(Test Set)，最小扩展空间的秩(d)，其

中训练集中有☆种4i旧类掣的癌症，第i类癌症样本集合足G。

Outputting：f的癌症类别，f ETest Set

1：fori=1to}do

2： 获取癌糕C表达谱豹协方差矩阵f们一(c?’)；
3： 获取e07．(口)的特征值A1。A2⋯⋯A，特征向量乒1．匝。⋯．‰；
4： 选tR,／4、最小的X，M⋯．。K对虑的反．羁，⋯．群。构成G的最小扩展空I．廿J自；
5： for eachfinTest Setdo

6： 赋值f植于G的权重Wi=o(i=l⋯＆)；
7= for each sinTrainingSetdo ～

8： 获取G的最小扩展空问磊，ifi∈G；
9： 计算j和魂E的关联空问矗上的映射距离D(i，t邑)({=1．一≈)；

lo： 计算谵于a的权重毗=Wi+D(i，t磊)0=1⋯k)；
Il= endfor ～

12： 彭{别f∈G，，ifWi，=nfin(w。)(i=l⋯女)；
13： endfor

14：endfor

定理5．2：对于癌症样本集合西和表达矩阵G，假设旬是磊的关联空间，旬的

秩为d，～(1S r≤d)是旬的方向扩展系数，则E(Q，岛)=E～。

证明：对于癌症样本集合磊，磊 = {i1，而，⋯，‰}，E(磊，岛) =

1。； ∑ {D(两，M(西)，岛))2，其中M(G)为Q的质心，由于D国，M(a)，Ci)=
。m∈磊，1=1⋯m

怕(而，岛)一p(M(Ci),Ei))11 = 壹(两．西一M(磊)．西)2，那么E(磊，岛) =

击茎墨(两·磊一M(磊)‘西)2=击墨耋慨，露一M(磊)‘磊)2，又由定理5·1知，
￡晦·西一肘(G)·露)2=niA，，因此E(G，民)=∑～。 口

推论5．1：设癌症样本集合磊和表达矩阵a，假设岛是磊的关联空间，岛的秩

为d，如果d=m，则E(G，旬)=TR(Cov(c?’))。

iiE日B：对于癌症表达矩阵G，由公式5．2知，Coy(c，)=P A pT。那么，A=

pTCov(C，)P。由Y-i≠J时，厩与西正交，则∑k=TR(Cov(G))。因为d=

m，由定理5．2得，E(磊，岛)=TR(Cov(c，))。 口

定理5．3：对于癌症样本集合磊(1≤i≤k)，假设旬是G的d维关联空

间，白是G的d维最小扩展空间，则E E(G，白)≤∑E(G，旬)a
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证明：由定理5r2可知，E(a，矗)=∑～，E(G，动=∑～，～和～分别
r=l r=l

d．d ． ．

为Ci，￡。的方向扩展系数。由定义4有∑～≤∑～，从而E(Q，邑)≤E(G，岛)。
r=l r=l

k ～ ≈ ～

因此，∑E(G，白)≤∑E(G，矗)。 口
t=1 {=l

由推论5．1可知，癌症的关联空间的秩等于癌症样本的维数时，即d=m，

癌症G具有最大的组能量，样本的相似度最小。由定理5_3，癌症G在最小扩

展空间囟上的组能量小于在秩相同的关联空间旬上的组能量，即在最小扩展空

间邑上癌症G中的样本比在秩相同的关联空间旬上具有更大的相似性，并且癌

症G(1≤i≤七)在最小扩展空间gi(1≤i S七)上的组能量之和最小，所以在岛上可

以识别癌症模式Q(1≤i≤≈)。

5．4．2数据集

本文的分析对象为急性白血病基因表达谱数据集(Leukemia Dataset)⋯和结

肠癌基因表达谱数据集(Colon Dataset)””。实验环境同3．5。

急性白血病数据集共有72例急性白血病样本，每例样本均含7129个基

因的表达数据。其中47例样本被诊断为急性淋巴性白血病(Acute Lym．

phoblastic Leukemia，ALL)，25例被诊断为急性骨髓性白血病(Acute Myeloid

Leukemia，AML)。结肠癌数据集共有62例样本，其中包括40例结肠癌

组织(Tumor Colon Tissue，TCT)和22例正常结肠组织(Normal Colon Tis—

sue，NCT)，每例样本均含2000个基因的表达数据。

5．4．3噪声基因的过滤

利用“分类信息指数”(Information Index to Classification，IIC)”6’”垮旨标来

度量基因包含样本分类信息量，见式5．5。

∞与1等掣+弘1【[篱0．2 j茅_0．2] @s，

其中，肛i+，pi一分别为基因雪在ALL和AML两个癌症类别所有样本中表达水平的

均值，盯j+和盯i一分别为表达水平的标准差。

IIC由两部分构成：第l项实际上是“信噪比”指标；第2项则体现了表达水平

分布的方差对样本分类的贡献。利用IIC选择了急性白血病数据集中分类信息指

数大于0．8的196个基因，结肠癌数据集中分类信息指数大于0．65的93个基因作为

进一步分析的基础。
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5．4．4实验结果与分析

分别将Leukemia Dataset和Colon Damset随机划分训练集和测试集，训

练集和测试集分别占70％和30％，fl口Leukemia Dataset中训练样奉有51例，其

中ALL33例，AMLl8例，测试样本有21例，其中ALLl4例，AML7例，Colon

Dataset中训练样本有43例，其中TCT28例，NCTl5例，测试样本有19例，其

中TCTl2例，NCT7侈4。然后利用算法5．1识别测试样本的癌症类型，统计类型

识别正确的的样本数目，并计算分类正确率。在Leukemia Dataset上，将算

法5．1中d分别取值为1，2⋯．，196；在Colon Dataset上，分别取值为1，2⋯．，93，

对于d的每个值将以上分类过程执行10次，计算平均正确率。Leukemia

Dataset和Colon DataseX的平均正确率随d的变化情况分别如图5．3、图5．4所示。从

图5．3中可以看出，在急性白血病数据集中当d≤20时，平均正确率随增加而增

加；当d=20时，平均正确率达到最大值97．3％；当d<120时，CCLSS取得了较

好的分类效果；而当d>120时，CCLSS的平均正确率比较低，尤其当d>182

时，平均正确率急骤下降。图5．3说明在急性白血病数据集中，20维的最小扩展

空间可以反映急性白血病整个基因组的空间结构，揭示出的隐含致癌因子非常

准确地识别ALL癌症和AML癌症，有效地消除了噪声和冗余信息的干扰。然而当

最小扩展空间的秩较高时，由于受到噪声的影响，平均正确率比较低。同样从

图4可以看出在结肠癌数据集中，当d=18时，平均正确率达到最大值，18维的最

小扩展空间同样可以反映结肠癌整个基因组的空间结构，隐含致癌因子很好地识

别了结肠癌组织和正常组织。

图5,3 Leukemia Damset中平均正确率随d的变化情况

下面迸一步讨论Leukemia和Colon中致癌因子的局部相关性，分

别提取Leukemia Dataset中ALL(47例)和AML(25例)的最小扩展空

间gALL和gAML(d=20)以及Colon DatasettP结肠癌组织(40例)和正

常组织(22例)的最小扩展空间gTCT和gNCT(d=18)。图5．5和图5．6分



图5．4 Colon Dataset中平均正确率随d的变化情况

别给出TLeukemia Dataset中ALL和AML在CALL、CAML下的分布情况。我们

将CALL和￡AML中的方向按其扩展系数进行递增排序，设CALL和CAML对应的方向

为出m1，出m2，⋯，dim20。图5．5(a)中选取的方向是￡ALL的出m1一dim3，(b)选取

的是出m5一出m7，(c)选取的是dim8一dimlO，(d)选取的是dimll一成m13，(e)选

取的是diml5一diml7，(f)选取的方向是diml8一dim20。图5．6中CAML方向的选

择与图5．5相同。在CALL下，可以发现癌症模式ALL，图5．5(a)一(f)中所有的ALL样

本分布都非常集中，虽然图(f)中有一个AML样本混淆在癌症ALL中，图(d)中癌

症ALL和癌症AML的界线比较模糊，但是图(a)、(b)、(c)都可以有效的识别ALL。

同样在“ML下也可以发现癌症模式AML，图5．6(a)一(f)中所有的AML样本分布都

非常集中，虽然在图(a)、(b)、(d)中癌症ALL和癌症AML的界线比较模糊，但在

图(c)、(e)、(f)中可以有效地识别AML。

图5．7和图5．8则分别给出了Colon Dataset中TCT和NCT在gTCT、知CT下的分布

情况。同样分别将白凹和{NCT中的方向按其扩展系数进行递增排序，对应的方
向为diml，dim2，．．．，diml8。图5．7(a)中选取的方向是CTCT的出m1一d／m3，(b)选

取的是d／m4一d／m6，(c)选取的是d／m7一出m9，(d)选取的是dimlO—diml2，(e)选

取的是diml3一diml5，(f)选取的方向是diml6一diml8。图5．8中知CT方向的

选取与图5．7相同。图5．7中在CTCT下，(a)．(f)中所有的TCT样本分布都非常紧

密，NCT贝,ij分布非常分散，可以识男tjTCT模式。同样，图5．8中在CNCT下，则可

以识{JiJNCT模式。

最后采用“留一交叉检验法”(Leave One Out Cross Validation，

LOOCV)“⋯进行样本的癌症类型识别，即在样本集(Leukemia／Colon Damset)

上每次保留一个不同的样本作为测试样本，其余样本作为训练数据集。重

复该过程，直到每一个样本都有一次作为测试样本时为止。统计所有被

正确识别的样本数作为LOOCV的识别正确数。表5．1和表5．2给出了Leukemia

Dataset和Colon Dataset中的基因特征数目及其CCLSS的分类性能，并与Golub提
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出的加权投票法(Weighted Voting)”、Conde提出的基于聚类(Clustering)

的感知器模型⋯”、SVM和KNN所得结果进行了比较。感知器模型设置见

第3．5．4节，卵=0．5，SVM采用径向基函数(RBF)作为核函数，KNN相似性

度量函数采用Pearson相关系数，K=5。在Leukemia数据集上，CCLSS中最小

扩展空间的秩为20，在其余方法中，特征基因的数目设为50。在Colon数据集

上，CCLSS中最小扩展空间的秩为18，在其余方法中，特征基因的数日设为40。

从表5．1和表5．2可以看出，本文方法提取的最小扩展空间方法更加有效地压缩了

基因表达数据维数，CCLSS提高了样本的识别正确率。

表s．1 Leukemia Dataset中LOOCV的实验结果比较
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表5．2 Colon Dataset中LOOCV的实验结果比较

针对癌症检测中的“维数灾难”问题，讨论致癌因子存在的局部相关性，利

用基因特征的变换法构建癌症组的关联空间，提取使得癌症组具有最小组能量的

最小扩展空间，提出了一种基于最小扩展空间的癌症分类算法(CCLSS)。经理

论和实验分析在最小扩展空间上可以有效识别癌症模式。最后，在急性白血病和

结肠癌数据集上进行实验，分别选取最佳辨别AML和ALL的最小扩展空间，结肠

癌组织与正常结肠组织的最小扩展空间，利用CCLSS通过LOOCV实验方法进行

癌症识别，结果表明CCLSS上比传统算法具有更好的分类精确度。
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第6章基于组合GcM和ccM的癌症分类算法

在利用基因表达谱进行癌症识别中，建立在不同的特征基因子集之

上的分类器的癌症分类精确度也不同，缺乏较好的泛化性。根据基因表

达谱数据特点提出全局分量模型(GCM)和癌症组分量模型(CcM)两种

癌症识别模型，并结合GCM模型和CCM模型的互补性，利用基于权值的

投票组合策略提出一种基于组合GCM和CCM的癌症分类算法(EAGc)。

在Leukemia、Breast、Prostate、DLBCL、Colon、Ovarian等六个数据集上进行独

立测试实验和交叉测试实验。结果表明EAGC有效综合了GCM和CCM识别模型的

解决方案，弥补了单个分类器的不足，具有很好的泛化性，在所有数据集上都取

得很好的分类性能。

6．1概述

在癌症的诊断和治疗过程中，对癌症的精确分类是提高诊断准确率和癌症治

愈率至关重要的一个环节”5’”。近年来，基因微阵列(Microarray)技术的发展使

得研究人员可以从基因的表达水平(Expression Level)层次上分析癌症，揭示癌

症的病理和基因调控，对癌症诊断及治疗的研究具有非常重要的意义。

利用微阵列基因表达谱数据进行癌症分类是典型的高维、高噪和高冗余

问题””“1。特征选择法是一种主要的基因表达谱数据预处理方法，如信噪比

(Signal to Noise Ratio，SNR)，排秩法(Rank)，信息增益(Information Gain)

等“”“”。文献【7l】分析和比较不同特征选择法在癌症分类中的特征基因选取情

况，发现在相同数据集中不同方法挑选出的特征基因明显不同，导致经过不同特

征选择方法预处理之后的癌症识别效果亦不相同。主要原因是不同的特征选择法

基于不同的搜索机制和评价策略，挑选出来的特征基因偏向于致癌病理的一个方

面或多个方面中的一部分，而不是全面地反映癌症病理因素。对于一种癌症识别

分类器，如果选取合适的特征子集则会获得较好的分类结果，反之则分类结果不

理想。这样就导致分类结果不稳定，缺乏泛化性。

一种有效的解决方法是进行分类器组合”⋯。文献[7l】采用多数投票法

(Majority Voting)组合4种不同的分类器进行癌症识别。文献[70]提出一种基于

装袋(Bagging)的组合决策树的癌症分类算法。目前在组合分类算法中都是首

先采用不同的特征选择方法选择不同的基因子集，如图6．10)所示，然后利用这

些基因子集来训练分类器以进行分类器组合，如图6．1(b)所示。这些方法的共同

不足是不同子集之间存在较多的重叠特征，导致分类器训练时输入较多的冗余信
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图6．I基因特征选择和分类器组合，Fs表示特征选择方法

息；同时没有充分考虑特征基因子集选取时的互补性以及分类器之间的差异性，

具有互补性的分类器组合可以弥补单个分类器的缺点的同时也保持它的优点，有

利于优化分类器的组合结果。

神经网络是一种有效的模式识别模型“。”’，但是由定量数据建立的单一神

经网络模型往往缺乏泛化能力。结合组合分类算法的优点，本文提出了一种

基于组合神经网络的癌症分类算法。首先利用主分量分析法(Principal Com-

ponent Analysis，PCA)选取基因特征空间中大于分量累积贡献率阀值的价主
要分量，通过这些主分量训练识别癌症的神经网络模型以构造全局分量模型

(GCM)；然后针对每一组癌症类型抽取癌症组分量，利用癌症组分量训练

识别癌症的神经网络模型以构造癌症组分量模型(CCM)；最后利用基于权值

的投票组合策略提出一种基于组合GCM和CCM的癌症分类算法(EAGC)。并

在Leukemia、Breast、Prostate、DLBCL、Colon、Ovarian等六个数据集上分别进行

独立测试实验和交叉测试实验。由于在基因特征的抽取和癌症识别模型的构造

上，GCM和CCM都具有很强的互补性。EAGC综合了GCM和CCM识别模型的解

决方案，有效扩展了算法的解决方案，以弥补单个分类器的不足，提高了整个系

统的泛化能力。
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6．2相关知识

6．2．1 BP网络

BP网络是一种应用非常广泛的神经网络模型，在模式识别、智能控制和

信号处理等领域都有大量的应用。BP网络实质就是多层感知器(Multi—Layer

Perceptron，MLP)。BP网络是由输入层、输出层和若干隐层互相连接构成。BP

网络结构为：前后相邻层的任意两节点均连接，同层和非相邻层的节点均无任何

藕合，从输入层开始逐层连接，到输出层连接结束。

6．3基于组合GCMjfICCM的癌症识别(EAGC)

根据基因表达谱数据的特点，本节将构建两种神经网络的癌症识别模型，并

依据抽取的输入变量称之为全局分量模型(Global Component Model，GCM)和

癌症组分量模型(Cancer Component Model，CCM)。

6．3．1全局分量模型(GCM)

对于基因表达矩阵‰。。，不妨设XT=(口1，口2，¨．，孰)，利用主分量分析法
(PCA)抽取基因表达谱中的r(r≤m)个隐含变量，用如下公式表示：

玎27：雪-#堂+～：+。m弧=醪xT (6．1)
Var(ht)=霹∑at=九

、7

其中霹=(al，丘2，⋯，‰)，∑=(％k×。=(Cov(Oi面))，Var表
示方差，Coy表示协方差，砬表示第i个主分量，即PG，凡是∑的第i个特征

值，ai是At对应的特征向量，表示观察基因变量在m上的载荷。

定义6．1：(分量贡献系数)在基因表达数据中定义九为隐含分量PG的分量

贡献系数。

定义6．2：(累积贡献率)不妨设A1≥A2≥⋯≥A。，给定r(1≤r≤m)，分
手yd“k1

量五1，元2，⋯，研的累积贡献率为CR=案—；。
§‰’(‰)

定义6．3：(全局分量空间)对于r≤m，设min(A1，A2，⋯，～) ≥

m凹(A件1，Ar+2，⋯，Am)，则由丘l，画2，⋯，西组成了基因表达数据的r维全局分量

空间勺，勺={al，a2，⋯，ad)。



棼十做阱列举圜表哒诺敬栅7吩疗疝检测研究

假设基因表达谱中分为七个癌症类别G，Q，，．．，Ck，我们抽取CR≥阀值的r个

主分量，并利用BP网络构建识别癌症类型的全局分量模型(GCM)，如图6．2所

示。GCM包含输入层(I层)、隐层(H层)和输出层(0层)三层，I层有r个神

经元节点，0层有七个神经元节点，设H层有g个神经元节点。

图6．2癌症识别中的全局分量模型

全局分量模型用下面的数学公式6．2描述：

(6．2)

其中。乱岛是神经元节点J的输出，讹j是节点i到J的权值，五是I层节点{的输

入，Hi{H层节NiN输出，如是节点J的激活阀值，节点的特性函数是s型函

数，(。)=苒1；；。权值和激活阀值的调节如式6．3和式6．4所示：

训00+1)=Wij(t)+Awij=wij(t)一715jouti

。 I一(oj—q)，7(netk)if J∈0 (6．3)
吩2 1，协e如)5kw3％ ifJ∈H

～ *

oj(t+1)=oat)+叩国 (6．4)

日
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其中％，D札屯，OjNnetk-与式6．2相同，叩是增益因子，0<叩曼1，Q是O层节
点J的输出，岛是对应的期望输出。对于癌症样本；，如果i∈G，，那么

岛={：
6．3．2局部分量模型(CCM)

i{J=if

else
(6．5)

假设基因微阵列表达谱中第i类癌症样本集合是G(1≤i≤％)，Q的样本数

目为ni，G是Q的m×％基因表达矩阵。对于每一个G(1≤i≤％)，我们首先获

取G的最小扩展空间￡，并将癌症样本在￡上映射抽取有价值的基因特征，称之为

癌症组分量(Cancer Component，CC)，然后利用BP网络构建识别癌症类型的癌

症组分量模型(CCM)。获取G的最小扩展空间￡以及样本的CC分量如下所示。

设凹=(口l，彘，⋯，如)，其中奶是第J个基因在Q样本中的基因表达向
量。c尹的协方差矩阵为co"(c罗)，c删(c乒)是半正定的m维方阵，可以进行如
下矩阵分解：

e删(c，)=∑～露帮=PAPT (6．6)
r

其中，～是co"(c，)特征值，A是非负的对角矩阵，对角线上元素由～(1≤r≤
m)组成，磊是A，对应的特征向量，P=岱1，仍，⋯，面。)。

定义6．4：(关联空间)设癌症G和表达矩阵Q，A1，A2，·．．，A。是e删(c，)的
特征值，多1，匝，⋯，‰是A1，A2，⋯，A。对应的特征向量。对于d≤m，则
由F1，庇，·．．，乒。组成了a上秩为d的关联空间s，E=协l，匝，⋯，尻)，磊为￡的第i维

方向，九称为方向A的方向扩展系数，P=晒1，历，⋯，死)为G的关联空间矩阵。

定义6．5：(最小扩展空间)对于癌症G和表达矩阵a，假设f是G的d维

关联空间，A1，A2，⋯，知是￡的方向扩展系数， 当Al，A2，⋯，入d满

足max(A1，A2，⋯，Ad)≤min()、d，Ad+1，⋯，A。)时，则称g为d维最小扩展空
间。

定义6．6：(癌症组分量)对于癌症磊和d维最小扩展空间￡，设磊：
{§l，而，⋯，孔。)，两=(Sll，812，⋯，81。)T，那么鼠在西上的癌症组分量为co=

两·园，其中疡为E的第J维方向，园=(功1，所2，·．．，功。)r，两·疡=∑sf鼢＆。
k=l

我们通过构造G的最小扩展空间￡，抽取样本的d个癌症组分量，然后利

用BP网络构建识别癌症的癌症组G分量模型(CCM)，如图6．3所示。CCM包含

输入层(I层)、隐层(H层)和输出层(O层)三层，I层有d个神经元节点，O层
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有2个神经元节点，设H层有q7个神经元节点。CCM模型中神经元节点的输入，

输出，转移函数，权值和激阀值调节和GCM模型相同。对于癌症样本5的期望输

出0通过下式给出：

疗一‘f[1 o]T if§∈磊

“一l【o 1]T else

图6．3癌症识别中的癌症组分量模型

6．3．3基于组合GCM幂ICCM的癌症识别算法(EAGC)

(6．7)

GCM模型利用PCA提取样本的主分量Pcj(1≤J≤r)作为输入变量，经

过隐层神经元和权值的作用，在输出层判别输入样本的癌症类别a(1≤i≤

k)。CCM模型则利用癌症组内基因变量的相关性提取样本的癌症组分量，并

输入CCM模型，在隐层神经元和权值的调节下，在输出层判别输入样本是否

属于某种癌症类别(G或Not Q(1≤i≤k))。GCM模型和CCM模型在基

因特征抽取和癌症识别模型的构造上具有很强的互补性。如图6．4所示，假设

数据集合中存在三个癌症模式u1、u2和u3，则Q1是不属于u1的样本构成的模式

(称之为非u1模式)。相应地，Q2、Q3是非∽模式和非。3模式。不妨设乞，=

p1，可1)，￡‘‘12={z2，抛)，屯3={z3，舶)，屯。+∽+∽={z，Ⅳ)，在Xl一Ⅳ1中可以区
分ul和Q1，在X2一驰中可以区分u2和Q2，在z3一Y3中可以区分u3和Q3，在z一Ⅳ中

可以区分ul、忱和u3。CCM模型从癌症组内基因特征挖掘不同癌症模式G，是一

种具有局部相关性的癌症识别模型。GCM模型从所有基因特征及特征组间相异

性发现各种癌症模式Q，是一种具有全局相关性的癌症识别模型。CCM模型可以

识别单个癌症模式G，GCM模型则可以同时识别多个癌症模式Q。从上述分析可

知，GCM和CCM是两种具有互补性的癌症识别模型。
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Igl6．4 CCM的癌症组分量和GCM的全局分量

本节提出一种基于组合GcM和ccM模型的癌症识别算法(图6．5)。首先在

训练阶段利用基因数据中的训练子集建立GcM模型和磊的ccM模型，然后在测
试阶段分别利用GcM模型和CCM模型识别测试样本，并利用基于权值的投票组

合策略以识别样本的癌症类型。

图6．5基于组合GcM和CcM的癌症识别

对于测试样本i，不妨设癌症磊的ccM模型的识别结果为R(磊)T=
(n1，n2)，GcM模型的识别结果为R(D)T=(r1，r2，⋯，rk)，基于权值的投票组合



策略描述如下：

f R(ensemble)r=(ri，r扎．，吒)

{={=．口c￥ril+／3n (6_8)
I Ol+卢=1

⋯⋯

l result=a，t，r：，=max(R(ensemble))

其e}】R(ensemble)为R(G)和R(c)的组合结果，Ol、卢分别为CCM和GCM模型的权
值，result为测试样本i的癌症类别。

EAGC有效综合GCM和CCM模型的癌症识别结果，消除基因数据中内在的噪

声和冗余对单个分类器的影响，优化分类器的癌症识别结果，提高EAGC的泛化

能力。基于组合GCM和CCM络模型的癌症识别算法具体描述如下：

算法6．1基于组合GCM和CCM模型的癌症识别算法(EAGC)．

Require：训练集(Training Set)，测试集fTest Set)，其中训练集中有D种小同类
型的癌癃，第i类癌舶二样本集合足G，G的表达艇阵e，C=uG，口=10，C’R≥
85％，d=15，”=0．5，Q=0．4，彦=0．6

Outputting：f的癌症类别，f ETest Set

l：对C的表达矩阵．Y进{]PCA分解，获取全局分量空间氏={a1。a2．⋯．西}：
2：给GCM模型的岫，和p。赋随机初值；
3：训练GCM模型：
4：fori=1to 0do

5： 获取癌症c表达诺的协方差矩阵em，(口)：
6： 获取e鲫(口)的特征僮Al，A”⋯A。，特征知量P一1。国．⋯．乒耐
7： 选取d个最小的Aj．码⋯．，K对应的羁，羁，⋯。瓦构成G的最小扩展空间反；
8： 给CCMCi模型的岫，和目，赋随机初值：
9： 训练CCMc。模型：
10：endfor

1l：for eachfinTest Setdo

t2： 获取f的主分量Pef=f．a，，并输入GCM，软得f的识剐结果为ntc)=
帆，r2⋯．。叫7；

13： fori=lto☆do

14： 获取维G中的癌症组分量eo=f·声，，并输入CCM∞获得识别结果
为R(G)=(rH．ri2)1

1 5： endfor

16： 计算组合策略结槊R(c'nsemble)=(r：．r；，⋯，≮)’，，其中r：=nr。1+3r，；
17： 谚!男0f∈G，，if 7j，=，"n丁(冗(f他se7n肌e))；
18：endfor



6．3．4讨论与分析

为了方便描述，设样本5的主分量为PCj湎)(1≤J≤r)，癌症组分量

为e0愉)(1≤J≤d)。M(C7)是一个虚拟样本，M(C7)=而1∑而，其
’～氟∈0，

中0，∈{0，磊}，le，|是0’的样本数量，M(否7)表示否7的中心。

定义6．7：(样本能量)对于癌症数据集O，E(弓，岛)表示否中样本在全局分

量空间白的样本能量，E(D，白)=石1∑{壹(PG愉)一P岛(M(弓)))2))2，其中n
而∈百j=l

是0的样本数目。

定理6．1：对于癌症数据集C，假设E。是G的全局分量空间，白=

{6l，a2，⋯，西)，～(1≤J≤r)是ai对应的特征值，贝UE(C，白)=∑b。

证明：不妨设c={i1，而，⋯，晶)，由PCA分析可知，PG喃)=两·

aj，E(e，旬)：i釜壹(现．aj—M(a)．弓)。：元1∑d量(两．aj—M(e)．弓)2，由
n／=lj=l ～ 产“= rn 一 一 r

式(1)可知，∑愉·弓一M(c)·奶)2=竹～，因此E(c，勺)=∑～。 口

1=1 ，=1

从样本能量的定义可知，E(c，岛)表示癌症集G中样本和中心M(c)在勺上

的距离，是否中的癌症样本在白上相似性的度量。E(D，勺)反映了否的子类磊中
样本的类间相异性。样本能量越大，D中样本具有越大的活跃性，则样本

之间的相似程度越小，子类Q的类间相异性越大。由于min(k，A2，⋯，～)≥

max(A，+1，A件2，⋯，A。)，因此样本在r维的岛上具有最大的样本能量，则G中样
本具有最大的活跃性。

定义6．8：(组能量)对于癌症磊，E(磊，￡)表示磊在关联空间E的组能

量，E(磊，E)=磊1∑{妻(cG(两)一CCAM(O)))2))2，其中％是磊的样本数
巍∈磊j=l

目。

定理6．2：对于癌症样本集合Q和表达矩阵G，假设岛是a的关联空间，岛的

秩为d，～(1≤J≤d)是Ei的方向扩展系数，则E(c!f，毛)=∑～。
j=l

证明：对于癌症样本集合G，设Q={i1，而，⋯，如。)，因为cG(两)=两·易，

所以E(磊，岛)：石1登墨湎．易一M(岛)．西)z：面1量妻湎．易一M(磊)．西)z，所以E(Q，岛)=石∑∑湎·易一M(Q)·西)2=面∑∑(两‘易一M(G)‘西)2，
#=l，2■ J“2i

又设p{=虱·羁=霞il，由于Var(pj、=羁C∞峨、西=或、奶=h，所
以∑慨·易一M(G)·易)2=啦～，因此E(G，矗)=∑～。 口



同理可知，组能量F(G，E)反映的是G中的样本和G的中心在E上的距

离，是G中的癌症样本在￡上相似性的度量，组能量越小，组内样本的相

似程度越大，反之组内样本的相异程度越大。从最小扩展空间的定义可

知，max(A1，A2，⋯，Ad)≤min(Ad，Ad+1，⋯，A。)，因此在d维最小扩展空间舀上

癌症G中的样本具有最大的相似性。

从上述分析可知，GCM模型利用主分量PG作为基因特征来训『练分类器，从

癌症数据集的整体性来分析癌症数据以识别各类癌症G。CCM模型则利用癌症组

的癌症分量CG作为基因特征来训练分类器，从癌症组的局部性来分析癌症数据

以识别癌症组a。

这两类癌症识别模型从高维的癌症数据的不同特性来分析癌症数据，基于

组合GCM和CCM的解决方案利用GCM模型和CCM模型的互补性，融合它们的

识别结果以达到最优的识别结果。如图6．6所示，利用主分量建立的GCM模型

和癌症组分量建立的CCM模型对患者样本的识别作为候选解决方案(Candidate

solution)，候选方案与患者的癌症类别(即最优解决方案，Optimal solution)存

在较大的偏差，而基于组合GCM和CCM识别的解决方案(Estimated Solution)利

用基于权值的投票组合策略综合了所有候选方案，有效地修正了候选解决方案的

偏差。

Observation Feature spaces Solution spaces

6．4实验和分析

图6．6基于组合GCM$fiCCM的解决方案

Candidate

solution

Estimated

solution

Optimal

solution

本节我们利用下面的六个基因表达谱数据集”'”“1(表6．1)来进行仿真实

验，实验环境同3．5，并分析基于组合GCM和CCM分类算法的癌症识别性能。在

此，我们将患者样本的癌症测试实验分为独立测试实验和交叉测试实验。在具有

独立测试子集的前三个数据集上分别进行了独立测试实验和交叉测试实验，在没

有独立测试子集的后三个数据集上只进行了交叉测试实验。
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6．4．1数据集

1．急性白血病数据集(ALL—AML Leukemia)

急性白血病数据集”1包含72例急性白血病样本，每个样本均含7129个

基因表达数据。其中47例样本被诊断为急性淋巴白血病(Acute Lymphoblas—

tic Leukemia，ALL)，25例样本被诊断为急性骨髓白血病(Acute Myeloid

Leukemia，AML)。该数据集分为训练子集和测试子集，训练子集中包

含38例训练样本(27侈fJALL+11NAML)，测试子集中包含34F0测试样本

(20例ALL+14例AML)。

2．乳腺癌数据集(Breast Cancer)

乳腺癌数据集⋯包含97例乳腺癌样本，每个样本均含24481个基因表达数

据。乳腺癌数据集记录了经过初次治疗超过5年时间后癌症患者的复发情况，

在46例样本中癌症细胞发生转移(Metastases)，即癌症复发(Relapse)，51例样本

中癌症没有复发(Non-Relapse)。该数据集分为训练子集和测试子集，训练子集

中包含78例训练样本(34侈ORelapse+44例Non—Relapse)，测试子集中包含19例测

试样本(12例Relapse+7例Non-Relapse)。

3．前列腺癌数据集(Prostate Cancer)

前列腺癌数据集⋯共有136例前列腺组织样本，每个样本均含12600个基因表

达数据。其中75例为前列腺癌肿瘤样本(Prostate Tumor Sample，PTS)，59例样

本正常前列腺组织(Normal Prostate Sample，NPS)。该数据集分为训练子集和

测试子集，训练子集中包含102例训练样本(52例PTS+50例NPS)，测试子集中

包含34例测试样本(25例PTS+9例NPS)。

4．弥漫性大B细胞淋巴瘤数据集(DLBCL)

弥漫性大B细胞淋巴瘤数据集共有47例弥漫性大B细胞淋巴瘤样本，其中

包括47例胚中心B细胞样(Germinal Center B．1ike，GCB)淋巴瘤样本和活性

型周围B细胞样(Activated Peripheral B．1ike，APB)淋巴瘤样本，每例样本均

含4026个基因的表达数据。

5．结肠癌数据集(Colon Tumor)

结肠癌数据集””共有62例结肠组织样本，其中包括40例结肠癌组织(Tumor

Colon Tissue，TCT)和22例正常结肠组织(Normal Colon Tissue，NCT)，每例样

本均含2000个基因的表达数据。

6．卵巢癌(Ovarian Cancer)

卵巢癌数据集共有253例卵巢组织样本，其中包括9l例正常卵巢组织样本

(Normal Ovarian Sample，NOS)和15l例卵巢癌组织样本(Ovarian Cancer Sam-



pie，OCS)，每例样本均含15154个基因的表达数据。

表6。1基因表达谱数据集

6．4．2过滤噪声基因

利用Fayyad等””提出的基于启发式熵最小化的离散方法(Diseretization)来

过滤噪声基因。表6．2给出了六个数据集的基因过滤情况。

在样本集雪有忌个类别e1，C～2，⋯，魂， 假设雪被分为两个子

集两和岛，p(磊，岛)为样本子集两中样本出现在磊中的频率。则子集岛0=
1，2)的熵为：

k

Ent(S3)=一∑P(磊，Sj)log(P(磊，爵)) (6．9)
i=1

假设由特征A在点丁划分获取子集岛和岛，则用E∽，T；雪)描述此划分的类别信息
熵，

～ I高l — I岛l —

E(A，T；S)=将Ent(Sx)+懵Ent(S：) (6．10)

俐 问

在特征A所有候选点中选取具有最小的类别信息熵作为划分点，然后在样本

子集马◇=1，2)上递归划分，并利用最小描述长度原则(Minimum Description

Length Principle，MDL)作为停止条件，即满足：

G砌(们；弧丁l092(N-1)+兰芦 (6．11)

其中Ⅳ是集合雪中特征值的数目，Gain(A，T；雪) = Ent(S)

E(A，T；两，5(A，r；雪)=l092(3‘一2)一啤．Ent(S)一k1．Ent(S1)一如
E优(＆)】，‰为曩中类别的数目。



表6．2噪声基因过滤

6．4．3性能评价

为了方便描述，将以上每个数据集划分为正例样本(Positives)和负例

样本(Negatives)。正例样本分别为ALL、Relapse、PTS、GCB、TCT、NOS样

本，负例样本分别为AML、Non．Relapse、NPS、APB、NCT、OCS样本。利用

准确度(Accu)、灵敏度(sn)和明确性(sp)三个指标来进行性能评

价。Accu、Sn、Sp定义如下所示：

A。c“=TP+F三P!+±型FN一+TN (6．12)Aoc“2—— tO’l纠

TP

Sn2—TP+—FN
，TN6p2—TN+—FP

其中TP、FP、TN、FN是由混乱矩阵所描述的样本数目，见表6．3。

表6．3混乱矩阵

Observed
Predicted

Positives Negatives

(6．13)

(6．14)
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6．4．4独立测试实验

我们首先过滤Leukemia、Breast和Prostate数据集中的噪声基因(表6．2)，

将Leukemia、Breast过滤后的基因分别作为各数据集的特征基因，在Prostate数据

集上挑选累积最大的前1000个作为Prostate的特征基因。然后利用每个数据集的训

练子集和特征基因来训练Leukemia、Breast、Prostate的GCM模型，GCM模型的主

分量设为15个，并分别训练正例样本子集和负例样本子集的CCM模型，CCM模

型的癌症组分量也设为15个。最后利用EAGC算法给测试数据子集分类并计算性

能评价指标Accu、Sn和sp。上述分类实验重复lO次，计算平均性能评价指标。并

与Golub提出的加权投票法(Weighted Voting)”1、SVM和KNN所获得的分类结果

进行了比较，其中SVM采用径向基函数(RBF)作为核函数，KNN相似性度量函

数采用Pearson相关系数，在加权投票法中利用50个特征基因，在SVM和KNN中

利用SNR(信噪比)选取50个特征基因。加权投票法、SVM和KNN的分类实验同

样重复lO次，计算平均性能评价指标。

表6．4给出了独立测试实验的分类准确度Aceu，从表6．4中可以看出在独立测

试实验中相对于加权投票法和KNN，SVM取得了较好的分类准确度，在三个数

据集上都优于其它两种分类器，并在Breast数据集上具有和EAGC相同的准确度。

并且加权投票法、SVM和KNN在Prostate数据集上都没有取得较好的分类效果，

缺乏泛化性。然而EAGC结合了具有互补性能的GCM模型和CCM模型，有效综合

了GCM和CCM的解决方案，弥补了单个分类器的不足，在所有数据集上都取了

较高的分类正确度。

表6．4独立测试实验结果(Accu％)

图6．7给出了独立测试实验中灵敏度(sn)和明确性(sp)的情况。

在Leukemia数据集中，wei曲ted Voting获得了较高的灵敏度，但明确性偏低。相

对于KNN，Weighted Voting雕J灵敏度高于KNN，但明确性远低于KNN。在其它两

个数据集中，svM的明确性都高于Weighted Voting和KNN。在所有的数据数据集

中，Weighted Voting方法的明确性偏低，KNN的灵敏度偏低，SⅥ“则取得较好的



性能。EAGC由于综合了不同的解决方案以弥补了单个分类器的不足，取得了明

显优于weightcd Voting，SVM和KNN的效果。

图6．7独立测试实验结果(sn和sp)

6．4．5交叉测试实验

在所有的六个数据集上进行交叉测试实验，包括“留～交叉检验”(Leave．
One—Out Cross Validation，LOOCV)和“5折交叉检验”(Fwe—Fold Cross Valida-

tion，FFCV)。

在LOOCV中，每次从数据集中挑选一个不同的样本作为测试样本，其余样

本作为训练数据集训练GCM模型和CCM模型，其中GCM模型和CCM模型的输入

变量与独立测试实验相同，然后利用EAGC识别测试样本。重复该过程，直到每

一个样本作为测试样本时为止。统计所有被正确识别的样本，并计算性能评价指

标Accu、Sn和sp。上述分类实验重复lO次，计算平均性能评价指标。

在FFCV中，将数据集平均分为成五部分，每次挑选不同的一部分作为测试

样本，其余样本作为调练数据集训练GCM模型和CCM模型，然后利用EAGC识

别测试样本。重复分类过程五次，直到每部分样本作为测试样本时为止。统计

所有被正确识别的样本，并计算性能评价指标Aecu、Sn和sp。上述分类实验重

复10次，计算平均性能评价指标。并与加权投票法、SVM和KNN进行比较，其中
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加权投票法、SVM和KNN的分类参数设置与独立测试实验相同，分类实验同样

重复10次，并计算平均性能评价指标。

表6．5和表6．6给出了交叉测试实验的分类准确度Accu，从表6．5可以看

出在LOOCV中，相对于加权投票法和KNN，SVM同样取得了较好的分类

准确度，并且在DLBCL上取得最好的分类准确度97．8％，高于EAGC。然而

在Prostate上Accu低于其它分类器。在所有数据集中KNNN相对表现了较好的泛

化能力。EAGC除了在Prostate上分类准确度略低于SVM之处，在其它数据集上都

高于加权投票法、KNN和SVM。同样从表6．6可以看出在FFCV中，SVM同样取得

了较好的分类准确度，加权投票法次之。EAGC除了在DLBCL上分类准确度略低

于SVM之处，在其它数据集上都高于加权投票法、KNN和SVM。

表6．5 LOOCViⅢJI试实验结果(Accu％)

表6．6 FFCV测试实验结果(Accu％)

图6．8和图6．9分别给出了留一交叉测试实验(LOOcV)和五折交叉测试实

验(FFCV)中灵敏度(Sn)和明确性(Sp)的情况。在LOOCV实验WeJighted

Voting在Colon数据集上取得了较好的分类效果，但在别的实验中的效率低于其它

方法。除了在FFCV实验中的Ovarian数据集上，KNN的分类效果明显不及SVM之

外，在其它的实验中则与SVM相当，并在Prostate的LOOCV和FFCV都优于SVM。

说明在不同的数据集上的分类效果由于方法不同存在较大差别，在癌症样本检测

中分类方法缺乏泛化性。从图6．8和图6．9可以看出，EAGc则表现的较好的泛化能

力，在所有的实验中都表现了很好的分类性能。



IE6．8 LOOCV交叉测试实验结果(Sn*flSp)

图6．9 FFCV交叉测试实验结果(Sn$flSp)

．，87．．
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6．5本章小结

在利用基因表达谱对患者样本进行癌症识别中，针对基因表达谱数据特点提

出了两种癌症识别模型(GCM模型和CCM模型)，并结合GCM模型和CCM模型

的互补性，利用基于权值的投票组合策略提出一种组合分类算法(EAGC)。然

后在Leukemia、Breast、Prostate、DLBCL、Colon、Ovarian等六个数据集上分别进

行了独立测试实验和交叉测试实验。相对于传统算法过分依赖特征基因，缺乏

泛化性的不足，EAGC有效综合了GCM和CCM识别模型的解决方案，弥补了单个

分类器的不足，扩展了EAGc的解决方案，在所有数据集上都取了很好的分类性
能。



博1。学伊论文

第7章基于显现模式的癌症分类算法研究

基于基因表达谱的分类技术对于疾病检测具有十分重要的研究意义。利用显

现模式(Emerging Pattem，EP)的基因分类方法不仅可以识别癌症样本，同时可

以挖掘出可解释的具有生物意义的基因模式，从基因协同调控的角度揭示癌症病

理。本章首先讨论癌症检测中如何挖掘高效的显现模式，针对提取显现模式时在

小样本情况下概率近似计算问题和显现模式的基因分割点的选择问题分别提出增

强的显现模式(EPI)和高级显现模式(EPA)，并在EPI和EPA两种基因模式上

提出了两种癌症检测策略(CCEPI／CCEPA和KEPI／KEPA)。最后在急性白血病数

据集上进行实验，结果表明EPI和EPA有效地提高了EP的癌症检测性能，两种检

测策略都取得了较好的癌症识别率。

7．1概述

基于微阵列的癌症基因表达谱记录了一组基因在多个癌症样本下的表达值，

为研究癌症与基因之间存在的关联提供了新的途径。这种基因表达谱数据的一个

显著特点是样本维数非常高，每个样本都记录了组织细胞中所有测试基因的表达

水平，但实际上只有少数基因才真正同样本类别相关，这些包含了样本分类信息

的基因被称为分类特征基因。如何有效分析癌症基因表达谱，并利用分类特征基

因找出决定样本类别的一系列基因表达规则，对于癌症的诊断与治疗以及药物发

现都具有重要意义，也是当前生物信息学研究的重点课题“””1。

聚类是基因分类中广泛使用的工具，常见的聚类算法有K．

means、SOM等”⋯。聚类是一种无监督的学习方法，而且没有特征选择机

制，更好的识别癌症的途径是使用有监督的分类算法。Khan等将人工神经网络应

用于疾病检测“”。Guyon等采用SVM在白血病和结肠癌两种数据集上取得了较好

的分类性能””。但是这些分类算法不能挖掘有生物学意义的基因表达规则，不利

于生物学研究人员更好的理解疾病与基因问的本质联系。

最近Li等提出一种新的基于显现模式(Emerging Pattem，EP)的PCL基因分

类算法“⋯。通过显现模式捕获两种类别之间(例如：食用与有毒蘑菇之间、正常

组织与病变组织之间等)基因表达模式的显著变化”⋯。在不同类别的癌症数据集

上频率变化越显著的模式具有越强的癌症识别能力。显现模式可以挖掘出具有生

物意义的基因表达规则，能更好地研究癌症病理和基因的协同调控。PCL基因分

类算法的基本思想是：基于熵的分离方法分离出分类特征基因及其基因表达的分

割点，在此基础上挖掘出显现模式并构造PCL分类器。但该算法存在一些缺点：
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首先，在计算基因含有的分类信息量即熵的过程中，通过样本集&中类别G出现

的频率柬估计S属于类别G的概率P(G，S，)，这种估计在样本容量很小的癌症基

因表达数据中存在偏差，此时的熵不能真实反映基因的分类能力；其次，通过相

邻基因的平均值作为候选分割点的方法也存在不足；再次，PCL分类算法利用测

试样本中所满足EPs的频率与训练样本集@EPs频率计算测试样本归属癌症类型的

似然度(Likelihood)”⋯时，没有考虑在似然度相同以及接近的情况下测试样本
的所属类，而是简单地识别为DN类。

本章首先在显现模式的抽取中，通过增加虚拟样本来扩展总体的样本容量，

利用贝叶斯方法来估计概率P(a，S)，并抽取增强的显现模式(EPI)。然后在

显现模式中候选分割点的选择中，通过假设分割点满足高斯分布来增强候选分割

点的可靠性，抽取高级的显现模式(EPA)。最后，在EPI和EPA基因模式上分别

提出了两种癌症检测策略(CCEPI／CCEPA和KEPI鹿江PA)。并在急性白血病数据

集上进行实验，结果表明EPI和EPA有效地提高了EP的癌症检测性能，两种检测

策略都取得了较好的癌症识别率。

7．2预备知识

定义7．1：(基因表达规则)genei@[c，d]是一个基因表达规则，表示genei的
表达值属于[c，d】。

定义7．2：(基因表达模式)基因表达模艘一组基因表达的集合，腚义
为：

X={genei。@【oi，，玩。]，genei2@【o{2，bi：】，⋯，gen岛々@k“，玩^】) (7．1)

其中it≠i。，1≤t，s≤七，如果k≥1，则称模式x的表达长度为k。

定义7．3：(支持度)对于基因数据集D，则定义8uppD(X)为基因表达模
式x在数据集D中的支持度，

suppD(X1=countD(X)／lD (7．2)

其中c伽仳D(x)为D中满足模式x的数据元素个数，lDI为数据集D中元素的个
数。

定义7，4：(增长率)对于基因数据集Dl和D2，利用GrowthRate(x)表示基因
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表达模式x从数据集D1到数据集D2的增长率，

1 0， ifSUppD。∽)=0 and 8uppD2(x)=0

GrowthRate(X)={00， ifsuppDl(x)=0 and SuppD2(x)≠0 (7．3)

【翌Sur'p趔01(X)，oth洲ise
定义7．5：(显现模式)支持度在基因数据集Dl和基因数据集D2中具有显著

变化的基因表达模式，被称之为显现模式(Emerging PaRem,EP)。

定义7．6：(p．显现模式)设x是从数据集D垤0D2的显现模式，对于增长率阀

值p>1，如果Gr鲫t^Ro把x 2 p则称模式x是从D1到D2的p显现模式。

7。3显现模式

7．3■基因数据集

急性白血病的基因表达谱(Leukemia Dataset)1包含72个急性白血病样本，

其中有47个急性淋巴性白血病(ALL)、25个急性骨髓性白血病(AMY)。每个样本

都包含了7129个基因的表达数据。

7．3．2表达规则

对于分类特征基因的选择，文献[1lO]采用熵最小化的离散方法来产生基因的

表达规则。

在样本集雪有七个类别a1，C～2⋯．，魂， 假设§被分为两个子

集瓦和岛，p(磊，岛)为样本子集岛中样本出现在磊中的概率。则子集岛0=
1，2)的熵为：

≈

Em(西)=一∑P(磊，岛)log(P(G，两)) (7．4)
i=1

假设由特z⋯～一，’⋯，获，一，，‘|画S和易，则用E∽，T；雪)描述此划分的类别信息
熵(Class Information Entropy，CIE)，

EcA，T；雪，=饼E秕c两，+斜E仳c岛， c，．s，

在特征A所有候选点中选取具有最小的类别信息熵作为分割点，然后在样本

http：／／sdmc．1it．org．89／GEDataset8／Data8e七g：html#ALL—AML-Leukemia



子集岛0=1，2)上递归划分，并利用最小描述长度原则(Minimum Description

Length Principle．MDL)作为停止条件，即满足：

其中，

Gn{n(A，T；雪)<丁l092(N-1)+挈 (7．6)

S log 2 k Ent(S Ent(S,；一k2．Ent(刚(7．7)，T；)= 2(3‘一)一【· )一七1· )一 · 岛)】
、’

式7．6@N为集合S中特征值的数目，式7．7dPki为&中类别的数目。

通过该方法在白血病数据集中分离￡B866个分类特征基因⋯’⋯”，在PCL中，主

要考虑前25个特征基因，表7．1列出了类别信息熵最小的前25个特征基因及其分割

点。根据基因表达的分割点可以生成基因的表达规则，第1个基因的两个表达规

则编号为1和2，分别为9eno@[o，994]和genel@[994，o。]，则第i个基因的两个表达
规则编号为(ix 2一1)和(t×2)。

7．3．3 PCL

在利用显现模式对基因进行分类中，“等提出了一种基于集合似然的

预测算法(Prediction by Collective Likelihood，PCL)[109]。首先从训练样本集中

的ALL和AML子集中挖掘出对应的EPs，并根据EP的出现频率进行降序排列，

分别记为EPs(ALL)和EPs(AML)，

胛s‘舭功三澄Ep(A～LL),Ep酽(2ALL)劣'EPs(AML) -篙翘 (7．s)
={E硝AM¨，E硝AM趴，．．．，E砭AM。’)

V‘o’

假设测试样本T中分别包含以下的EPSALL(T)和EPSAML(T)，

EPSALL((TT))=：忙掣“’'E鬟≥，，。．·．i{iE荔p!AqMLEPsAML {EP(AML),Ep(A ’，)
c，．9)

(T)== J：A。工’，．．．， J。 ’)
、’’7’

其中t1<i2<⋯<i$≤i，Jl<如<⋯<Jy≤J。

然后依据EPs(ALL)、EPs(AML)、EPSALL(T)并flEPSALL(T)分别计算测试
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表7．1离散方法分离出的前25个特征基因及分割点

样本T属于癌症亚型ALL和AML的预测似然度scoreALI．(T)和scoreAML(T)，

8coreALL(T)=

scoreAML(T)=
(7．10)
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其中k是用于计算预测似然度选取的EP的数目。

最后，利用预测似然度scDre舡L(丁)和scDreAML(丁)判定样本T的癌症类型。

如果scoreALL(r)>scoreAML(T)，则样本T∈ALL；否则丁∈AML。

7．4基于增强显现模式的癌症检测

7．4．1增强显现模式

由式7，4和7．5可知，生成基因表达规则的分割所对应的类别信息熵越小，则

该基因分割具有越强的类别识别能力。在理想情况下，如果基因表达规则可以完

全将两类癌症类型分隔开，月gJE(A，T；S)=0。

“等””⋯’””通过式7．4来计算熵E优(毋)时，利用样本集S，中类别G出现的频

率替代概率P(Q，sj)。由伯努利大数定理可知，样本集S，中类别a出现的频率

在数据集中癌症样本容量趋于无穷大时则收敛于概率P(G，$)。而在现实情况

下，由于基因数据集中的样本一般都很小，仅为101—102，并且经过研究人员

手工挑选，存在较大的非客观因素影响。导致样本集＆中类别G出现的频率与概

率P(G，$)存在较大偏差。在此，引入贝叶斯估计(m一估计)：

P(Q，岛)=而n‘+mp (7．11)

其中，

ni=№⋯s∈毋A s∈G ，，⋯
扎=憎I s∈岛

u。纠

式7．11中m是一个虚拟样本集的容量，m是一个常量。在理想情况下，PJ应为真

实概率，但在缺少其他信息时选择p的常用方法是假定其为均匀分布概率。

式7．11利用m个均匀分布的虚拟样本来修正概率P(G，毋)。上式可以理解为在观

察的礼个癌症样本中，添加m个按p分布的虚拟样本以扩展实际的观察样本。一

般情况下，m不宜过大，否则导致假定概率P在式7．1l中占主导，使得估计的概

率P(G，岛)收敛于p。本章中令m=l岛I／4，P=1／2。

根据式7．4-7．12，本节从Leukemia[约7129一个基因中筛选分类特征基因以及基因

表达的分割点，依据最小描述长度原则选择出857"个特征基因以及对应这些基

因表达的分割点。然后通过定义7．1，我们生成基因的表达规则，称之为增强

的基因表达规则。尽管现在只有857个特征基因，但产生基因表达模式的计算

量仍然巨大。在此，我们主要考虑前25个特征基因，表7．2列出了分类信息熵最

小的前25个基因。基因表达的分割点将这25个特征基因分割成50个基因表达区
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表7．2基于111．估计的离散方法分离出的前25个特征基因及分割点

Gene Index Gene Cut Point Description

l X95735 994．0 Zyxin

2 M55 l 50 l 346．0 FAH Fumarylacetoacetate

3 M3 1 l 66 83．5 PTX3 Pentaxin—related gene，rapidly induced

bv IL．1 beta(PTX3)

4 M27891 1419．5 CST3 Cysmtin C(amyloid angiopa—thy and

cerebral hemorrhage)

2l

22

23

24

X70297 339 0

P31483 80．5

L09209 992．5

U46499

D88422

M2155l

M23197

U4675l

U50136

Y12670

M27783

M83652

M98399

156，5

658．0

398．5

401．5

2909．5

1987．0

911．O

357，5

541．5

245．O

M54995 156．5

U02020 381．5

M31523 415．5

D14874 185．0

M16038 651．5

M92287 l 869．5

U22376 J 423．0

25 J05243 245．0

CHRNA7 Cholinergic rec印tor,ni-cotinic．al-

phapolypeptide 7

Nucleolvsin-fIA·l

APLP2 Amyloid beta(A4)precursor—like pro·

tein 2

Glutathione S-transrerase，mieroso-mal

CYSljATlN A

Neuromedin B mRNA

CD33 CD33 antigen(differentiati011 antigen)

Phosphotyrosine independent ligand p62 forthe

Lck SH2 domain mRNA

Leukotriene C4 synthase(LTC4S)gene
LEPR Le口tin receptor

ELA2 Elastatse 2．neutrophil

PFC Properdin P factor,complement

CD36 CD36 antigen(collagen type I receptor,

thrombospondin receptor)
PPBP Connective tissue activation peptide III

Pre—B cell enhancing factor(PBEF)mRNA
TCF3 Transcription factor 3 rE2A iIll-

munoglobulin enhancer binding factors

E12／E47l

ADM Adrenomedullin

LYN V-yes—l Yamaguchi sarcoma viral related

oncogene homolog

CCND3 Cyclin D3

C—myb gene extracted from Human(C-myb)

gene，complete primary cds，and five complete

alternativelv spliced cds

SPTANl Spectrin,alpha，non—erythrocytic l

(alpha—fodrin)

间，由定义7．1，增强的基因表达规则由基因表达区间产生。为了区分这50个规

则项以及后续算法的简化，我们将第i个基因的两个增强的基因表达规则编号

．95．

5

6

7

8

9

m¨他

B

H”埔¨

硌挣加
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为0 X 2—1)和(i x 2)。这样的编号便于我们标识基因表达模式，例如，基因表达

模式{2 11)就代表{geneX95735@[994，+。。]，9eneP31483@(一o。，80．5)1。

我们以未采用贝叶斯估计所得的25个分类特征基因及其分割点作为参照，

对比表7．1和表7-2，发现引入贝叶斯估计后88％的分类特征基因及其基因表达规

则没有变化。但足引入贝叶斯估计后利用虚拟样本对概率进行近似估计，使得

这88％的分类特征基因的排序相对发生了一些微小变化。不过对于辨别能力最

强，即基因分割点划分信息熵的前8个分类特征基因及其表达规则，两种方法

达到了100％的吻合。另有12％的分类特征基因及其表达规则发生了较大变化，

表7．3和表7．4月,lJ分别列出了这部分基因在测试集中的辨别能力。

表7．3在测试集上显现模式抽取中的三个特征基因在分割点的类别信息熵

表7．4在测试集上增强显现模式抽取中的兰个特征基因在分割点的类别信息熵

由表7．3和表7．4可知，测试集中除了基因M27783在分割点197．5比在分割

点357．5的类别信息熵要4,6．7％9b，基因U50136在分割点1341．O的类别信息熵

比在分割点1987．0的类别信息熵高26．8％。基因M81933与基因J05243分别为

表7．1和表7．2的特征基因的第25位，但基因M81933比基因J05243的分类信息

熵高31．2％。同样由表7．5和表7．6可以发现，增强的基因表达规Ⅲ,iJU50136@(一

∞，1987．o)可以完全正确的区分ALL和AML，同时J05243@1245．0，+。o)也很好

地识别了ALL和AML。而与之对应的基因表达规贝IJU50136@(一o。，1341．0)

和M81933@[128．0，+o。)的辨别能力则相对较差。

在100个基因表达规则的基础上，所有潜在的增强的显现模式(Improved

Expression Pattern，EPI)有2100—1个，即使只选择表达长度小于9的EPIs，也存

在岛29 x 29个EPIs。显然，采用朴素的穷举法是不可行的。在此，我们采用

一种基于边界LargeBordert⋯81的EPI挖掘算法。LargeBorder算法详细描述参见文
献[111】。首先利用Max—Miner算法挖掘基因数据集Dl和D2上的基因表达规则最大



表7．5测试集样本在基因表达规则上的分布情况

表7．6测试集样本在增强基因表达规则上的分布情况

边界LargeBordere(D1)和LargeBorder6(D2)，

LargeBordero(D1)=<M，{D1，D2，⋯，Dm)>
f7．13)

LargeBorder6(D2)=<{好，{El，历，⋯，晶)>
、

换言之，LorgeBDrde功(D1)是数据集D1中支持度为p的基因表达规则的最大频繁

项集，LnrgeBDrde％(D2)是数据集D2中支持度为6的基因表达规则的最大频繁项
集，

LargeBordere(D1)={XlX{s EP如扎d s聊D1(x)≥91 (7．14)
LargeBorder6(D2)=(xtx is EPI，and suppm(X)≥6)

、 。

并且满足日=P×6。

然后根据每个B的边界差(BorderDiff)产生增强的基因表达模式(EPIs)。

EPIs=U{(EPIBorder(Dj))

EPIBorder(易)=BorderDiff(<{≯)，{Dj)>，<{甜，{日，马，⋯，E)>)
(7．15)

式中彰=Ein D』

在急性白血病的两种亚型(急性淋巴性白血病(ALL)和急性骨髓性白血

病(AML))中，根据上述方法获取Yso个分类特征基因的100个基因表达规
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则，并采用基于边界La唱eBorder的EPI挖掘算法分别抽取ALL和AML中增长率大

于等于l的EPI，在ALL中挖掘了12043个EPI，在AML中挖掘]"9654个EPI。这里

在表7．7、表7．8中分别列出ALL和AML中增长率最大的前25个EPI。

表7．7 ALL样本中增长率最大的前：5个EPIs

EPI Index EPIs Frequency in ALL Frequency in AML

l 11 15} 0．97872 0

2 ll 13 1： ．} 0．97872 0

3 ll 15 6 } 0．97872 0

4 ll 13 l： ；6 l 0．97872 0

5 13 15} 0．97872 0

6 13 15 6 ) 0．97872 0

7 l 73} 0．95745 0

8 1 87} 0．95745 0

9 l ll 73 0．95745 0

lO l 11 87 0．95745 0

11 l 13 21 0．95745 0

12 l 13 73 0．95745 0

13 l 13 87 0 95745 0

14 l 6l 73 0．95745 0

15 l 6l 87 0．95745 0

16 】73 87 0．95745 0

|7 l ll 13 2l 0．95745 0

18 l ll 13 73 0．95745 0

19 l ll 13 87 0．95745 0

20 l 11 6l 73 0．95745 0

21 l ll 13 B7 0．95745 0

22 l 11 73 87 0．95745 0

23 l 13 21 61 0．95745 0

24 l 13 21 89 0．95745 0

25 l 13 61 73 0，95745 0

由表7．7和表7．8，可以发现：

1．利用基于边界LargeBorder的EPI挖掘算法抽取的增强的基因表达规则具有

很强的癌症辨别能力，具有很高的支持度。

2．在两种癌症亚型中增长率最大的前25个EPI均至少包含有一个表7．2中的特

征基因，从而说明表7．2中的特征基因具有很强的癌症辨别能力。

3．一些增强的基因表达模式具有很强的癌症辨别能力，例如模式f11 13 15

61}，其中包含有4个特征基因和4个增强的基因表达规则，该模式在ALL样本集

中达到0．97872的支持度，意味着几乎每一个ALL样本的表达谱都满足由这4个基
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表7．8 AML样本中增长率最大的前25个EPIs

EPI Index EPIs Frequency in ALL Frequency in AML

l 68'0 0．92

2 69'0 O．92

3 6 89，0 0．92

4 6 8 17}0 0．92

5 6 864}0 0．92

6 — 6 9 17'0 0．92

7 6964}0 0．92

8 6 8 917’0 0．92

9 6 8 9 641 0 o．92

lO 6 81764}0 o．92

11 6 91764}0 o．92

12 6 8 91764}0 o．92

13 89)0 O．92

14 8 917}0 0．92

15 8964，0 0，92

16 8 91764}0 O．92

17 964}0 o．92

18 91764}0 o．92

19 461 0 O．92

20 417'0 0．92

2l 420}0 0．92

22 4 664}0 0．92

23 41764}0 o．92

24 42064}0 o．92

25 2364}0 0．92

因构成的模式，并且没有一个AML样本的表达谱满足该模式。

4．EPl支持度不受其表达长度影响，表达长度越小的模式的支持度不一定大

于表达长度越大的模式的支持度，反之也成立。例如模式{12}在AML样本中的支
持度为0．84，而模式{6 8 9 17 64}的支持度为O．92。

7．4．2基于EPI的癌症识别算法

利用集合似然的预测算法(PCL)可以利用EP对患者样本进行有效地癌

症类型预测。但存在以下的不足：首先PCL方法没有充分考虑作为参照的

训练样本集EPs自身频率对似然度的影响；其次没有充分考虑8eoreALL(T)=

scoreAML(T)以及8coreALL(丁)与SCO'FeAML(T)接近的情况下如何识别样本T。

在PCL算法中，当scoreALL(T)=scOreAML(T)时，PCL识；BljT为AML亚型；
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当8COreALL(TI)与scOreAML(T)接近时，PcL对T类别判断不足。

例如，在表7．7、表7，8中，我们发现训练样本中两类子集的EPIs的频率并不

相同，但是同一子集则连续存在若干个频率相同的EPIs，那么容易出现类似如下

的情况。设k=l，假设，re口“e佗叫(EPf舭。’)=0．97872，frequen铆(E硝AM‘’)=
o．92，如果样本T中同时满足EPf舭‘’和EPfAM¨，那么，requency(E．．咿。‘’)=
0．97872，frequency(E．晔ML))=o．92。根据公式7，lO可知，scoreALL(T)=
8coreAML(丁)，但是显然EP一肌>EPf4M。，似然度应偏向频率大的ALL类。同
样，对于似然度不同的情况，在利用样本T中EPIs与训练样本集：EPIs-计算似然度

时，考虑对应的训练样本集中的EPIs自身的频率对似然度的影响也是合理的。于

是基于增强显现模式的癌症分类算法中采用如下的似然度计算方法：

k ．，requene”(EPJ2“’)

8COreALL(T)=妻(e磊=====石枣巧+frequency(f[1m(ALL)))
m=1

M(^^fL)、 (7．16)f，equene． y(EPJ：⋯～7) 、一一7

scDre肼L(T)=妻(e忑忑面礤啊+frequency(Efflm(AML)))

既在似然度计算中保持PcL中原来似然度的主导作用，又增加训练样本集EPIs自

身频率对似然度的影响。针对以上分析，本节提出了一种基于增强显现模式的癌

症分类算法(Cancer Classlmcaft,Oil w／th EPI，CCEH)，CCEPI：算法的详细描述见

算法7．1。

从上面的分析，可以知道基于集合似然的预测算法(PCL)没有较好

地处理SCOreALL(T)=8COTeAML(T)时，以及$coreAzr(r)和8eoreAML(T)相近时
如何预测样本T的癌症亚型的问题，由于KNN算法在分类中分析和综合了

距离邻近的K个对象对测试样本的识别，是一种协同的分类方法，从而

避免在似然度相同和相近的情况下过于轻率的判别。在此，借鉴KNN的

思想，在基于"EPI的癌症识别中提出一种K-EPIj近邻算法(K-Emerging Pattern

nearest neighbors，KEPI)。其基本思想是利用基于LargeBorder的IEPI挖掘算法

从数据集Leukemia中抽取出ALL和AML的EPIs，EHs(ALL)和EPIs(AML)，然后对

于Leukemina中的训练样本s，假设s的癌症类型是SD，SD∈{ALL，AML}，抽取

满足EPIs(SD)的EPIssD(S'l，

EPIssDls、=jLEPICSD),EPI笺0’⋯．，EPI芝D、 臼．17)

同样，对于测试样本T抽取满足EPIs(sD)的EP，ssD(丁)，

EP[’SsD(T)={EPl28D),EP髻肼，⋯，EP甾研) (7．is)
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复鲨!：!塑塑里堡堡盛笪蕉蕉坌耋篁鲨j旦堕型娶。。———————————一Require：癌症哑型训练数据集ALL币|IAML，测试样本T
Outputting：T的癌症亚型21：裂船4献黍徽然瓣薏鑫菌夯翁蒜CLIE器潞{}序，：利用7。．1节中的方法分割基因的表达水、n根据基因分刮点的 聪基凶俳J予，

并挖掘增强的基因表达规则；
3：韵。用Max-Miner算法分别挖掘基渊数据集ALL和AM己巾基阕表达规则白：；J最

大边界Lor口eBardero(ALL)=<{(’}。{D严。，D争n⋯．，D。AL。)>以及最大边
界L“r9eBarder6(AML)=<{口}，{Df"L．D}朋L。．．．D0肌￡)>；

4：for Each of{ALL．AML}do---
5： sD是处理t数掂的癌症亚型，AD={ALL，AML)一SD，≈足最大边界中右边界

中模式的数目；
6： forj_ltok do

7： 康据边晃差BorderDiff(<{西)．{D严)>．<{毋}．{科．D；，⋯．D；)>)生
成EPl的表达边界EP，Bor如r(D?D)，。其中删=甜D n g。；

8： EPIs‘8D)=屿(EPIBorderlI巧D))；
9： endfor

10：endfor

·n黧鬻中存在于怠8(：ALEPIsALL 。糯筘：篙黟黑罄誊麟泖EP川ISA坤ML的U擎耋徉序， (T)={EP砖?“川，￡Pl：⋯7⋯．，E尸』≮⋯’}， )=

{EPIIAM L’，EP』竽彳̂扪，．．．，EP』攀Mq)；,
12：根据武7．16计算手羊本T属于ALL和AML的似然度s∞re^L￡(丁)和s∞reAⅣL(日；
13：预测样4‘T的癌症炎黧，如果scDreALL(r)>8COreAML(T)，则样本丁∈ALL：否

则丁∈AML —————————————————————————●_____●_____________________●-___________________________-__________________一

然后，根据EP，ssD(s)和EP，ssD(T)计算样本s和样本T之间的似然度score(s，1)，

s⋯(s，T)=冀。篇篇鬻 (7．19)

其中％是用于计算预测似然度选取的EPI的数目。

最后将LeukemiaeO每--+S的Score(S，T)按降序排列，并挑选K个具有最

；k：Score(S，T)训练样本s，识别样本T的癌症类型，

畦ALL，裂∥川列驯2¨∥酣皿 (7．2。)

给定Leukemia中的两个训练子集ALL和AML以及测试样本T，KEPI算法的详

细描述见算法7．2。KEPI以讽练样本s与测试样本T的似然度score(S，T)衡量训练

样本s与测试样本T的距离，通过距离T最近的前K个训练样本的投票预测T的癌

症类别。KEPI算法综合似然度score(s，T)最高的前K个训练样本对T的识别，克
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服PcL分类算法的不足。在KEPI算法中，K设为奇数。

算法7．2基于增强显现模式的癌症识别算法(KEPI算法)

Require：癌症哑型训练数钳集ALL}IIAML，K，测试样奉T
Outputting：T的癌症哑型
1：利}{jDL，。k⋯。表示ALL和AML的所有样本集合，DL⋯k⋯=ALL U AML：

2：利用7．4．1节巾的疗法分割基因的表达水平，根据基凼分割点的CIEj(t基因排序，
并挖掘增强的基因表达规则；

3：利用Max．Miner算法分别挖掘基㈥数始集ALL和AML中旗困表达规则的最大边

界Large，Border日(ALL)以雨l最大边界LorgeBordera(AML)；
4：利用基于LargeBor&·r的EPIs的挖掘算法分别抽Il艾EPIslALL)_手$1EPls(4”LJ；
5：抽耿样本T中符合EPls(ALL) EPIs e4”。)的EPls，EPlsALL(T)}[IEPIsAML(丁)，

EPIsTDtT、={EPI譬Di，EPI甚n!，÷i 7．EPI鼍D1、，TD∈{ALL，AML}；
6：forEach S∈{ALL．AML，do
7： 设SD足样奉s的类别标识，々足最大边界。{J右边界中模式的数目；
8： 抽取样本s中符合EPJs(sD)的EPls，EPI,ssD(s)={EPj≯“：EPJ竽D、⋯．．

EPI亨D、、，SD∈{ALL．AML}；
9： 根据式7．19计算样本S和Ttl9似然度，并选择K个与T具有最高似然度的样

本{s’}；
10：endfor

Il：forEach∥∈{s，}do
12： if 5f7∈ALLthen

13： Count(ALL)-H-；
14： else

15： Count(AML)+％
16： endif

17：endfor

18：ifCount(ALL)>Count(AMLl then

19： 样本s识别为ALL；
20：else

21： 样本S识别为AML；
22：endif

7．4．3实验结果与分析

采用“留一交叉检验法”(Leave One Out Cross Validation，LOOCV)””进

行样本类型的识别实验。实验环境同3．5。在Leukemia数据集的72个样本

中选择一个样本作为测试样本T，其余71个样本作为训练数据集，利

用CCEPI和KEPI预测测试样本T的癌症类型。然后又从Leukemia中重新选择

一个没有经过测试的样本作为测试样本，重复上述过程，直到所有样本

都经过CCEPI和KEPI测试为止。统计所有识别结果正确的样本数，并计算

算法的分类正确率。在似然度scoreALL(T)，scoreAML(T)和score(S，T)的计算



中，后设为20。在KEPI中，Ⅳ=5。并利用PCL，SVM和KNN在Leukemia数据集上

进行LOOcV测试实验。在PCL@似然度scoreALL(T)，scoreAML(T)的计算中k设

为20。在SVM和KNN-1)f[练中，SVM采用径向基函数(RBF)作为核函数，KNN相

似性度量函数采用Pearson相关系数，K=5，选择7．4．1节选取的50基因作为特征

基因。上述实验重复lO遍，并计算平均正确率，表7．9列出了实验结果。

表7．9试验结果比较

从表7．9可以看出，CCEPI和KEPI利用20个EPIs来计算似然度，并取得了很好

的分类精度，比PCL分别提高了3．1％、4．4％。原因在于，在抽取EPI时，引入贝

叶斯估计(m一估计)，增加虚拟样本空间，扩展了样本容量，使得抽取的特征

基因和基因表达规则更具有辨别性，有效消除了噪声对基因表达模式的影响。同

时，由于在ALL和AML中存在较多的EPs的支持度相同，而PCL没有考虑似然度

接近和相同时如何识别测试样本类别的问题。在ccEPI中，通过引入EPI的自身

频率来修改似然度；在KEFI中，则通过K个样本的投票来决定测试样本的类别。

相对于KNN，KEPI大大提高了样本识别的正确率，将近11％。

7．5基于高级显现模式的癌症检测

7．5．1高级显现模式

在EP的挖掘过程中，产生基因表达规则的基因表达分割点的方法是将

基因表达排序后，利用相邻基因表达的平均值作为候选的基因表达分割

点。然后利用7-3．2节的方法挖掘基因表达规则。然而并不能保证两个相邻

表达的平均值一定就是最好的分割点，也不一定满足最小描述长度的原

则。在此，我们做出如下的假设：如果某个分类特征基因排序后的表达谱

为(gene8∞t(1)，genesort(2)，⋯，gene。0rt(n))，满足gene8叭(1)<genes。t(2)<⋯<

gene。叭(礼)，假设产生基因表达规则的分割点cutpoing满足genesort(i一1)<

cutpoing<genesort(i+2)，并]lcutpoint7是(genesort(i一1)genesort(i+2))上的正
态分布。并定义cutpo／ng为随机分割点(Radomn Cut Point，RCP)。根据这个设
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想，我们同样利用7．4．1节的方法抽取25个分类特征基因和基因表达的分割点，并

称分割点生成的基因表达规则为高级基因表达规则。图7．1给出T25个基因在基

因表达分割点的CIE，并对比了生成EP时的25个特征基因在分割点(称为基因表

达原分割点，Original Cut Point)的CIE。

图7．1随机割点与原割点在测试集中分类性能比较

随机分割点使得分割点的选取具有了局部随机性，原分割点可视为是随机割

点的一种特殊情况。在实验中我们发现40％的分类特征基因在采用随机割点后对

测试集的分类能力有不同程度的提高，48％的随机割点的能力与原割点持平，另

有12％的随机割点的分类能力比原始割点有小幅下降，因此随机分割点有效地提

高了基因表达规则的辨别能力。

然后我们利用基于最大边界的显现模式挖掘算法从高级基因表达规则中挖

掘高级显现模式(Advanced Emerging Pattern，EPA)。对于急性白血病，分别抽

取了ALL，AML中增长率大于等于l的EPA，EPAs(ALL)和EPAs(AML)，其中

分别有17065、5654个EPA。表7．10和表7．11分别列出ALL和AML中增长率最大的

前20个EPAs。从表中可以发现EPAs比EPIs具有更高的支持度。

7．5．2基于高级显现模式的癌症识别算法

相对于基于EP的集合似然的癌症预测算法，本节也提出了两种癌症识别算

法：基于高级显现模式的癌症分类算法(ccEPA)和基于高级显现模式的癌症

识别算法(KEPA)。CCEPA、KEPA的基本思想分别与CCEPI和KEPI的基本思想

是一致的，只是在算法中利用EPA来代替EPI，因此算法的详细描述在此不再重

复。
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表7．10 ALL中增长率最大的前20个EPAs

EPA Index EPAs ALL Support AML Support

1 1) l 0

2 1 5} l O

3 1 7} l O

4 1 17 l 0

5 1 19。 l 0

6 1 21 l 0

7 1 23 l 0

8 1 25 l O

9 1 27 l O

10 1 29 l O

ll 1 31 l 0

12 I 33 l 0

13 I 5 7} l O

14 I 5 17 l O

15 、1 519 l O

16 1 5 21 l 0

17 ．1 5 23 l O

18 1 5 25 l 0

19 1 5 27 1 0

20 1 5 29 1 O

7．5．3实验结果与分析

采用“留一交叉检验法”(LOOcv)进行样本类型的识别实验”“。实验

环境同3．5。本次实验分为两部分：第一部分，在CCEPA和KEPA中，计算似然

度ScoreALL(T)，ScOreAML(T)和score(S,T)时取≈=20，令KEPA中K=5。并利
用PCL，SVM和KNN在Leukemia数据集上进行LOOcV测试实验。在PCL中，计算

似然度scoreALL(T)，scoreAML(T)时设k=20。在SVM和KNN训练中，SVM采
用径向基函数(1mF)作为核函数，KNN相似性度量函数采用Pearson相关

系数，K=5，选择7．4．1节选取的50个基因作为特征基因。上述实验重

复lO遍，并计算平均正确率。第二部分，在CCEPA和KEPA中，计算似然

度scoreALL(T)，scoreAML(T)和score(S，T)时取k=10，令KEPA中K=5。同
样利用PCL，SVM和KNN在Leukemia数据集上进行LooCV测试实验。在PCL中，

计算似然度SCOreALKT)，scoreaML(T)时k=10。在SVM和KNNN练中，SVM采

用径向基函数(RBF)作为核函数，KNN相似性度量函数采用Pearson相关系

数，K=5，选择7．4．1节选取的25个基因作为特征基因，并且设KNN中的K为5。

上述实验重复10遍，并计算平均正确率，表7．12yU出了实验结果。



表7．11 AML中增长率最大的前20个EPAs

EPA Index EPAs ALL Support AML Support

l 2l 0 l

2 24l 0 l

3 29}0 l

4 2 12l 0 l

5 2 14}0 1

6 216}0 1

7 242}0 1

8 244’0 l

9 245}0 l

lO 247}0 l

ll 2 49'0 l

12 24 12，0 l

13 2 4 14}0 l

14 24 16}0 1

15 2442}0 1

16 2 4 44}0 l

17 2 4 45}0 1

18 2 4 47}0 1

19 2 9 12’0 1

20 2 9 14}0 1

表7。12试验结栗比较

cl
GGeenneesP．aEPs．tternEsPAincslassification

“蜒Results(％)CI
Genes．EPs．EPAs

。
R

从表7．12可以看出，CCEPA和KEPAj}0用20个EPAs来计算似然度，并取得了

很好的分类精度，并且L七CCEPI和KEPI的分类精度高出1％。比PCL分别提高

T3．7％、5．1％。比50个特征基因的sVM和KNN算法样本识别的正确率高出10％。



同时，EPAs具有很强的辨别能力，在较小的高级基因显现模式中同样有很

高的识别率。减少各种分类器中用于训练的基因模式，发现CCEPA和KEPA中

的EPAs由20个减少到10个时，样奉的正确识别率几乎没有影响；而PCL中

的EPs由20个减少到10个时，样本的正确识别率存在较大的变化；SVM和KNN中

的特征基因数目降为25个时，正确识别率则影响很大。

7．6本章小结

研究利用显现模式的基因分类方法问题。抽取了基因表达中的增强

的显现模式(EPI)和高级显现模式(EPA)，缓解了在样本容量很小情况

下概率估计的偏差，提高候选分割点的可靠性，有效地增强了显现模式

的癌症辨别性能。并在EPI和EPA基因模式上分别提出了两种癌症检测策略

(CCEPI／CCEPA和KEPI肥PA)。最后在急性白血病数据集上进行实验，结果
显示，两种检测策略都取得了较好的癌症识别率。
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结论

本文主要论述博士学位课题“基于DNA微阵列基因表达谱数据的癌症检测研

究”的研究成果。通过微阵列基因表达谱数据的分析来检测癌症不仅能够预测患

者样本的癌症类型，针对患者制定有效的治疗方案帮助患者进行癌症治疗，还能

够辅助研究人员开发与研制新的抗癌药物。因此利用基因表达谱数据进行癌症检

测研究具有非常重要的实际意义和应用价值。有许多研究人员对其进行了广泛深

入的研究。由于微阵列基因表达谱数据具有数据量巨大、高维性、高噪声、高

冗余和数据分布不均衡的特点，DNA微阵列数据分析又给癌症检测带来了巨大挑

战。本文研究高维基因表达数据中最具辨别能力的特征基因的选择方法；基因组

和癌症组中隐含的潜在的基因表达模式；癌症基因组之间的相互调控关系，具有

可解释性的显现模式；利用选取的特征基因和抽取的基因表达模式以及显现模式

建立合适的癌症分类模型，预测患者样本的癌症模型；癌症预测中的多分类模型

的组合。该课题在现有的研究成果和进一步深入研究将为基因的功能性研究、癌

症的基因表达分析、疾病的临床诊断、抗癌药物的研制提供重要的科学依据。

1工作总结

本课题在综述了基于基因表达数据研究癌症检测的研究现状的基础上，主要对

癌症检测研究中的癌症类型识别基因表达模式的挖掘和基因特征的抽取问题内容

进行了系统研究主要贡献如下：

第三章中，提出了在癌症检测中一种自适应的基因选择方法：针对基因表达数

据高噪声高冗余的特点，提出了一种分步的特征基因选择方法在不同的特征分

析步骤中分别去除基因数据中的高噪声和高冗余，达到特征基因选择降维的目的；

然后，引入Gap Statistic理论，提出了一种自适应的特征基因的选择方法，弥补

目前特征基因选择算法中缺乏较好的基因数日预置机制的不足。

第四章中，提出了一种基于隐含变量模型的基因分类算法：利用主分量分析方

法(Primary Component Analysis，PCA)和独立分量分析方法(Indetxmdent Compo-

nent Analysis，ICA)挖掘基因表达谱中的隐含的基因调控因子，以揭示基因表达之

间存在的相互影响以及调控机制，在癌症研究中获取了PCAE和ICAE两种基因表达

模型；利用抽样的办法减少噪声对PCAE和ICAE的影响，并利用提出的癌症检测算

法CDHV对患者样本进行癌症预测，CDHV有效地挖掘了基因表达数据的隐含表达

变量，同时提高了预测效率。

第五章中，提出了基于癌症组关联空间的基因表达模式抽取与癌症识别算法：

利用癌症组基因表达存在的局部特征相关性的生物病理特点，抽取不同癌症组的特



征模式和基因表达模式，讨论与癌症组相关联的基因表达模式在癌症组中的表达以

及调控，并提出了癌症组相关联的基因表达模式的癌症预测算法。

第六章中，提出了基于组合分类算法的癌症识别算法：在高维的基因表达谱

中，由于不同特征选择法采用不同的搜索机制和评价策略，挑选出的特征基因明显

不同，导致分类器的癌症识别结果不稳定。针对癌症组基因数据和基因组数据提出

一组具有互补性分类器，然后利用组合分类算法提高癌症分类效果，并增强了癌症

检测算法的泛化性能。

第七章中，研究基于显现模式的癌症分类算法。癌症的产生和发展过程是由部

分基因共同调控和表达的结果，需要我们从基因协同表达来分析基因数据。针对

提取显现模式时在小样本情况下概率近似计算问题和显现模式的基因分割点的选择

问题分别提出增强的显现模式(EPI)和高级显现模式(EPA)，并在EPI和EPA两种

基因模式上提出了两种癌症检测策略最后在急性白血病数据集上进行实验，结果表

明EPI和EPA有效地提高TEl'的癌症检测性能，两种检测策略都取得了较好的癌症识

别率。

2研究展望

基于微阵列基因表达谱数据的癌症检测研究是一个十分宽广的研究领域，具有

非常重要的研究意义，将促进疾病诊断和基因治疗的发展。本文针对基因表达数据

高维、高噪声和高冗余的特点，提出了自适应的特征基因的抽取算法，隐含的潜在

的基因表达模式挖掘算法；针对“维数灾难”问题，提出了癌症基因组的基因表达

模式的挖掘算法，提示其基因表达：并在抽取或挖掘的基因模式中，提出了有效的

癌症检测算法。而且针对复杂的基因调控系统，挖掘了具有可解释性的显现模式，

并提出了相应的癌症识别算法。但下面的问题仍有待进一步的研究：

1．生物学解释和应用问题

生物信息学研究足以生物学问题作为驱动力的，任何脱离实际的生物学问题而

沉溺于算法的研究都是不可取的。因此，将来的研究工作首先应考虑它的生物学意

义，脱离了生物学问题，再漂亮的数学公式都一文不值。

2．异类表达数据的融合问题

目前基于基因表达数据的癌症检测研究中，利用的仅仅是反应mRNA丰度的基

因表达数据。在很多情况下，这一数据本身提供的信息量是有限的，提供的信息不

能不是非常精确。因此，将基因芯片数据和其他数据，比如序列数据、结构数据、

蛋白质芯片、组织芯片等数据结合起来研究癌症识别和基因治疗将成为将来的研究

重点。

3．复杂基因调控系统的挖掘问题

在人类基因组中，基因表达之间存在相互影响，并且具有复杂的基因调控原理

和机制。本文通过PCA／ICA挖掘了简单的基因协同表达模式，但是整个基因组的调



控机制，以及复杂的基因调控系统的挖掘还需要很多的研究工作。

4．癌症类型发现问题

本文主要研究了基于基因表达数据的有监督的癌症识别问题，没有考虑癌症样

本的无监督分析，从而发现癌症的新类型。癌症类型的发现问题对癌症的研究同样

非常有用。

另外，癌症识别算法的泛化性问题，也将成为我们后续工作的重要方向。
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