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多类别肿瘤基因表达谱的自动特征选择方法 

高 娟 王国胤 胡 峰 

(重庆邮电大学计算机科学与技术学院 重庆 400065) 

摘 要 从信息学角度出发寻找肿瘤相关基 因、发现肿瘤基因表达特征对肿瘤的诊断和治疗具有重要的生物学意义， 

而肿瘤与正常组织的分类是其 中一个重要应用。根据 多类别肿瘤基因表达谱，提出了一种 自动特征选择方法。首先， 

结合非参数方法和 filter思想，利用决策序列的随机性度量基 因的权值并排序；然后，采用相关信息熵进行冗余性排 

除，自动地选择出具有高分辨能力、低冗余度的特征基因子集。实验结果表明，提出的方法能从多类别肿瘤基因表达 

谱数据中自动选 出3O个具有良好分类能力的特征基因，且具有较高的正确识别率。 
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Auto-selection of Informative Gene for Multi-class Tumor Gene Expression Profiles 
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Abstract In microarray analysis．the selection of informative gene is an essential issue for tissue classification and SUC— 

cessful treatment because of its ability to improve the accuracy and decrease computational complexity．The ability oI 

successfully distinguishing tumor from normal tissues using gene expression data is an important aspect of this novel 

approach for cancer classification．In this paper，a non-parameter method for autonomous selection of informative gene 

was proposed for processing multi class tumor gene expression profile，which contained 218 tum or samples spanning 14 

con-lInon tumor types，as well as 90 normal tissue samples，to find a small subset of genes for distinguishing tumor from 

norma1 tissues．At First，the randomness of a decision sequence was defined to measure gene importance based on the 

non-parameter method and filter algorithn~Then correlation inform ation entropy was used to eliminate redundant genes 

and selected inform ative feature genes．As a result，30 informative genes are selected as markers for making distinctions 

between different tumor tissues and their norm al counterparts．Simulation experiment results show that the selected 

genes are very efficient for distinguishing tumor from norm al tissues．In the end，several methods for informative gene 

selection were also analyzed and compared to validate the feasibility and efficiency of the proposed method for dealing 

with tumor gene expression profiles． 

Keywords Tumor gene expression，Feature selection，Random sequence，Correlation inform ation entropy 

1 引言 

在肿瘤的诊断及预测过程中，由于肿瘤发展机制的复杂 

性 ，使得利用传统方法难以全面展开研究 ，而利用基因表达谱 

研究人员可以在分子水平上实现对肿瘤类型及亚型的准确识 

别 ，对肿瘤的诊断和治疗具有重要的生物学意义_1 ]。肿瘤 

数据通常具有小样本、超高维的特点，即临床样本少而包含的 

基因有成千上万，其中包含有用信息的基因只占很小一部分， 

大量冗余基因和噪声利用原始数据构建分类器来对新样本进 

行预测，这不但会花费大量时间，还会降低分类效果。文献 

[3]曾指出，在基因数据分析中，其特征基因的选择方法往往 

比分类器的选择更重要。因此，如何有效选择出肿瘤基因表 

达谱的分类特征基因是当前生物学研究的重点课题 ，研究人 

员也展开了大量的研究 j。 

从信息学角度出发寻找肿瘤相关基因、发现肿瘤基因表 

达特征是 目前的主流方向，而从肿瘤与正常组织样本的基因 

表达谱数据出发，选取样本分类特征基因作为肿瘤的分子特 

征是研究肿瘤基因表达谱分类特征基因选择问题的一个重要 

应用E 。目前，已有 的基因特征选择方法主要包括 ：缠绕法 

(Wrapper)、过滤法 (Filter)和嵌入式法 (Embedded)l1 。其 

中，filter法独立于分类器，Wrapper法和 Embedded法与分类 

器结合作用。过滤法基于基因数据本身的内在结构信息，根 
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据某个判别标准来对基因属性进行排序，不依赖于分类器对 

子集的评价，计算复杂度低 ，适合大规模的基因数据处理，并 

被证实有效。如 SNR 、统计量[”]、Relie{”]、EntropyE 等 

filter型算法在特征选择领域得到了广泛应用。 

但多数基于过滤法的基因特征选择算法都只考虑单个基 

因与相关类的关联度，忽略了基因之间的相似而造成冗余基 

因存在。GuyonL 指出高度相关的特征是非常冗余的，因为 

我们不能从中获取对分类有用的信息。因此，肿瘤基因表达 

谱特征基因的选择既需要考虑基因的分辨能力，又需要考虑 

基因之间的冗余度。同时，非参数方法由于不需要假定一个 

具体的数据分布，因此比较适于用来分析基因表达数据[1 。 

基于以上分析，本文以多类别肿瘤基因表达谱作为具体的分 

析对象，从随机序列出发，提出通过度量决策序列的“随机性” 

来对基因属性进行排序，然后结合文献[17]提出的相关信息 

熵进行冗余去除．同时 自动筛选出肿瘤特征基因。利用该方 

法，本文得到了3O个具有较好分类性能的特征基因作为肿瘤 

表达数据的基因特征，然后采用支持 向量机作为分类器进行 

分类测试，并与已存在的基因特征选择方法进行分析比较以 

说明该方法的有效性。 

本文第 2节对决策序列的随机性进行介绍；第 3节结合 

序列随机性以及相关信息熵冗余性排除，给出了肿瘤基因特 

征选择算法；第4节在肿瘤基因表达谱数据集上进行了实验， 

并分析实验结果，得出结论。 

2 基于序列随机性的基因排序方法 

肿瘤基因表达谱每个样本都记录了组织细胞中所有可测 

基因的表达水平，从信息学角度讲，每个基因就是样本的一个 

属性，每个样本的类别信息就是该样本的决策属性。目前存 

在的过滤法，在类内变化小和类间差距大的思想下，依据某个 

判别标准来判断基因的重要性时，首先从决策属性出发，对决 

策属性进行排序，即按样本类别进行分组；然后以不同的方法 

来度量组内与组间间隔距离，从而衡量每个基因对类别的重 

要性。而“类内变化小，类间差距大”这一先验知识在高维空 

间普遍成立，但是对于低维空间，尤其是衡量单个基因对类别 

的分辨能力时不一定成立。例如，假设对于某个基因，其表达 

值过低或过高都会引发病变，只有表达值适中才不会引发病 

变，那么类内变化小和类间差距大策略便会带来较大的误差 ， 

不能准确评估基因重要性。基于以上分析，本文首先对条件 

属性(每个基因)进行排序，然后考虑对每个基因排序后，利用 

决策序列的“混乱程度”来衡量基因的重要性。本文采用序列 

的“随机性”来度量决策序列的“混乱程度”。 

2．1 随机序列的概念 

首先，假设一只口袋装有 12只球，白球和红球各 6只。 

从袋中随机将球取出，重复实验 3次，得到下面 3个序列(其 

中，0代表白球，1代表红球)： 

Seql一 (OOOOOO111111>： 

S 一 <000111111000)； 

Seqa一 (011110011000)。 

我们可能主观认为 Seq。是随机的，Seq 不是随机的，即 

序列的“随机 性程 度”：rand(Seq1)< rand(Seq2)< rand 
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(Seq。)。但实际上各序列是等概率随机出现的 ]，各序列出 

现的概率均为 6 1*6 1／12 1。下面给出随机序列的概念。 

随机序列(Random Sequence)被定义成一组序列 Seq一 

( 1，X2，⋯，Xn)，其中：五∈{c1，f2，⋯，Cm}，序列 中类别为 

的元素个数为 ，则所有不同的序列个数为 no．of Seq=n!／ 

n1 1 n2 1一,nk!，每种序列等概率为 prob(Seq)一1／no．of Seq。 

现在假设 Seq ，Seqz，Seqa分别是对基因 g 、gz、g。排序 

后得到的决策序列(O代表病变，1代表正常)。对于基因g ， 

其表达值过低会引发病变，过高不会引发病变；对于基因 gz， 

其表达值过低或过高会引发病变 ，适中不会引发病变；对于基 

因 g。，其表达值并不会对病变产生影响。而对于一个有分辨 

能力的基因，其基因表达值的不同取值范围总会表达不同的 

含义，对应着决策序列的不同取值，此时决策序列应具有规律 

性，而不是“随机”的，如 Seq 和 Seq2。相反，对于一个没有分 

辨能力的基因，其基因表达值的不同取值范围对应的决策序 

列往往是无规律可言的，总是“随机”的，如 Seqa。因此决策 

序列的这种“随机性”可以用来衡量基因的重要程度。 

2．2 序列的随机性 

定义 1(序列随机性 rand(Seq)) 随机序列 Seq一( ， 

勋，⋯，z )，其中：Xi∈{Cl，f2，⋯， }， 表示第 k个类别，序 

列中类别为Ck的元素个数为n 。序列 Seq对应的序列段为 

Seq=(seg1，seg2，⋯，segr>，其中，序列段 segj中元素的个数 

为mj，el+ +⋯+ 一 ，segi一(z ，Xi+l，⋯，五十 ．一1>，且 

z 一  +l： ⋯ 一 z汁  
．
1，1≤ ≤r一1，1≤ ≤ 一， 4-1，class 

( PgJ)=／=class(segj+1)，class(segi)为 segj对应的类别。序列 

Seq的随机性 rand(Seq)定义如下 ： 

rand (Seq)一∑H(c ) (1) 
f= 1 

H(c1)一一 ∑ logz( ) (2) 
dass(~gj)一 ”i 珥 

式(1)中，H(c )表示类别为G的样本在基因 的作用下 

的混乱程度。H( )越小，类别为 C 的样本“随机性”越小 ，基 

因的分辨能力就越高；相反，H(ci)越大，类别为 C 的样本“随 

机性”越大，基因就越不具有分辨能力。 

例 1 利用定义 1计算基因g 、gz、g。的分辨能力。由 

前面可知，对基因g 、gz、g。排序后得到的决策序列(0代表 

病变，1代表正常)分别为： 

Seql= <O00OO0l111l1>： 

Seq2一 (OO0l111llOOO)： 

Seqa= <011110011000)。 

基因g1对应的决策序列 Seq1一(000000111111>对应 2 

个序列段，即Seq1=(seg1，segz)，其中，sP ：(000000>，segz 

一(III1111>，则 Seql的随机性为： 
2 

rand (Seq1)= H(0) 

一 ∑ log2
class(seg no

( )一 
． )一0 0 

∑ ： 1o＆( ) 
c ss gi 1 n1 1l1 

一一(等1。gz詈)一(1。gz苦) 
一 0 



 

同理，Seq2一(00011111i000>的随机性为： 

rand(S q。)一(詈l。g 百3十百3 l。g：百3)一(詈1。g。詈) 
一 1 

Seq3一<011110011000>的随机性为： 

rand(Seq3)一( l。g 百1十百2 1。g 吾+音1。g 吾)～ 

(詈l。g 4十百2 1。g：百2) 
一 2．38 

对上例中的基因 gl、 、 ，有 rand(Seq1)<Ⅲ ( )< 

rand(Seq3)，因此，基因重要性 w(g3)<叫(g2)<叫(g1)，即基 

因g 的分辨能力大于 gz和 g。，基因g。的分辨能力最小。显 

然 ，由定义 1得到的序列的随机性能很好地反映出基因的鉴 

别能力 ，从而有助于获得理想的鉴别基因。 

进一步地，我们再计算对基因 g4和 gs排序后 ，得到的决 

策序列的随机性，具体如表 1所列。 

表 1 不同基因对应的决策序列的随机性 

为有效去除所选择特征基因子集的冗余性 ，应使所选择 

的属性集具有最小冗余度，即所选择的特征基因子集 S具有 

最大的相关信息熵，亦即： 

max HR(SUg )，Vg ∈Gg e—S (4) 

3．2 肿瘤基因表达谱特征选择算法 

结合以上分析，本文针对肿瘤基因表达谱提出一种非参 

数的特征基因选择算法。算法思想如下：本算法首先利用序 

列的随机性来衡量每个基因的重要性，并排序；然后采用启发 

式前向搜索，特征基因子集 S初始为空集，每次选择权值最 

大的基因添加到 S中，如果该基 因使子集的相关信息熵增 

大，即冗余性减少，则保留该属性，否则去除该属性，如此重复 

添加直至相关信息熵不再增大，算法停止。 

算法具体描述如下。 

算法 1 肿瘤基因表达谱的自动特征选择算法 

输入：标准化后的肿瘤基因表达谱： 

Gene一{ ,g2，⋯， }。 

输出：特征基因集合 S。 

Stepl ／／初始化特征子集 S和相关信息熵 H 

S一 ，HR一 0： 

线性相关程度，文献[2O]通过分析指出 元随机变量 ，zz， 
⋯

， 的线性相关性由均方误差e衡量： 

一“ Ra=y A 一 1Y}+⋯+ ：≥O 

当变量的线性组合为常系数方程时，e的大小由特征值 

， 一 ， 决定，特征值越小，则 越小，即一定程度上相关 

系数矩阵的特征值反映了变量的线性相关程度。文献[17]基 

于以上分析从信息论的角度出发提出 相关信息熵(Correla— 

tion Information Entropy)来进行冗余性排除，其定义如下： 
N ’ 1 

FIR一～∑雨Ai lo 等 (3) 
2一 l』 』 

式中， 代表所选特征子集相关系数矩阵的第i个特征值，N 

为特征子集中所含属性的数目。 越大，即相关信息熵越 

大，则所选属性集的相关性越小，也即独立性越大；反之，亦 

然 。如果所有属性线性相关，则相关熵为 0；如果所有属性均 

相互独立，则相关熵为 1。 

／／计算对基因排序后相应决策序列的随机性 rand(seq)gene~- 

排序； 

fori一 1 to n 

seq．=sort(gi)；／／对每个基因进行排序 

rand(seq )=CalcRand(seqi)；／／计算对 g．排序后决策序 

列的随机性 

endfor 

Gene 一sort(rand(seq，)) 

／／采用相关信息熵进行冗余性排除： 

fori一 1 to n 

Calculate HR(SUg )，(g ∈Gene --S)； 

／／将权值最大的基因添加到特征子集中，并计算 

其相关信息熵 

if(HR(sUg，)一HR(s))>O 

then S—sUg 

endif 

／／如果相关信息熵增大，就将该基因添加到特征基因集合 

中，否则去掉 

End for 

Step4 Return S 

现分析算法的复杂性，假设总共 个基因，容易计算整个 

算法的时间复杂度：计算决策序列的随机性只需要对序列扫 

描一次，统计各序列段大小，再按权值大小对基因排序，其时 

间复杂度为O(nlogn)；再利用相关信息熵进行冗余性排除， 

其时间复杂度为 0( )，因此，总的时间复杂度为 O(nlogn)。 

4 实验及结果分析 

4．1 肿瘤基因表达谱数据描述 

本文采用美国麻省理工学院提供的多类别肿瘤基因表达 

谱数据集 ll(下载网址：http：／／ broad．mit．edu／cgi／ 

cancer／datasets．cgi)，该数据集共包含 308个样本，其中 218 

个样本为肿瘤组织样本，涵盖了Et前常见的 14种不同组织类 

型的肿瘤；9O个样本为对应组织的正常样本。每个样本都记 

录了组织细胞中 16063个基因的表达水平。 
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针对该数据集 ，首先对每个基因表达水平进行标准化(均 

值为0，方差为1)，然后采用文献[9]的测试方法，将不同肿瘤 

组织作为一个“整体”，考虑其与正常组织在基因表达水平上 

的区别，把整个数据集划分为训练集 's 和测试集 S 两部 

分，如图 1所示，每种类型的肿瘤与其对应的正常组织均按近 

似于2：1的比例分配在s 和s 中。文献[91指出由于在 

划分数据样本时，考虑了训练集和测试集都包含所有不同类 

型的肿瘤组织及其对应的正常组织样本 ，因此在训练集上选 

择得到的特征基因能反映出整个“肿瘤基因”与“正常组织”在 

基因表达上的差异。 

Training Sets Testing Sets 

图 1 数据样本集的划分 

4．2 分类器 

SVM (Support Vector Machine，支持向量机)主要针对 

两类线性可分问题 ，其基本原理是寻找一个最优分类面，并使 

其两侧的分类间隙最大，即在特征空间中构建最优分割超平 

面 x+b=O使得：wTx+6≥l， 一1；wT．27+6≤～1， 一一 

1；将其合并为 (wTz+6)≥1，并最大化超平面与不同类别样 

本集之间的距离 ，即最小化 w~w／2。本文针对肿瘤基因表达 

谱数据集 ，分类器采用 LIBSVME ，核函数 K(xi，xi)一 · 

，即将 SVM用作线性分类器，惩罚因子 C一100，其他参数 

默认 。 

4．3 实验分析 

本文针对肿瘤基因表达谱数据，提出的特征选择方法主 

要分为两步：第一步根据 filter型算法思想，利用决策序列的 

随机性计算每个基因的权值，并按权值大小排序；第二步，从 

基因集合出发，利用相关信息熵去除冗余，并 自动确定特征基 

因的数目。通过这两个步骤，我们筛选出了最有分辨能力，且 

冗余度最低的3o个特征基因 ，这3O个基因对测试集 S 中 

106个样本的总的错分数为3．78，分类正确率达 96．44 。 

为了检验本文所提算法对肿瘤基因表达谱数据处理的有 

效性，从以下 4个方面对选择得到的 30个特征基因的分类能 

力进行检验。 

4．3．1 特征基 因的分辨能力 

基因特征选择的一个重要目的是检验基因是否具有分辨 

能力，即检验这些基因在肿瘤与正常组织样本中的表达水平 

是否显著不同。本文选择得到的 30个特征基因在肿瘤和正 

常组织样本中的平均表达水平如图 2所示。 

* 
# 
霄 

删 
垂}懵一 

婶甜 
鞭 
燕 

特征基因标号 

图 2 特征基因在肿瘤与正常组织样本中的差异表达 

从图 2中可以看出这些特征基因在肿瘤与正常组织样本 

中的平均表达水平有着显著不同，说明了经本文算法选择得 

到的这些特征基因具有较强的分辨能力；同时也说明了尽管 
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不同的肿瘤组织在细胞形态和组织结构表现各异，然而从分 

子水平上看，不同肿瘤在其基因表达水平值上确实存在着较 

大程度的共性，从而证明了在分子水平上实现对肿瘤的诊断 

和治疗具有可行性。这有利于区分正常组织与肿瘤组织，为 

临床治疗做出早期诊断 ，为进一步研究理解肿瘤的发生机制 

以及肿瘤的临床治疗提供了重要依据。 

4．3．2 特征基因子集的冗余性分析 

基因特征选择的另一个重要目标就是在不降低分类器分 

辨能力的前提下，选择最少的、最有“鉴别”能力的，且能够代 

表整个基因全集的特征子集。冗余基因的存在并不能使我们 

获得更多有用的信息，反而会增加计算的复杂度和导致分类 

器性能降低。本文选择得到的 3o个特征基因子集的相关信 

息熵如图 3所示。 

图 3 特征基因子集的冗余性 

由图 3知，利用本文算法得到的 3O个特征基因子集的相 

关信息熵接近于1。根据式(3)可以知道，此时特征基因子集 

的相关性很小，特征基因具有高度的独立性，因此本文算法有 

效去除了冗余基因，得到了数量最少且分类能力最强的分类 

特征基因。 

4．3．3 分类性 能 

本文是按照文献[9]的方法对肿瘤基因表达谱数据进行 

训练集和测试集的划分，而该划分方法是一种随机划分，故将 

每种类型的肿瘤组织及其对应的正常组织均按近似 2：1的 

比例分配在训练集和测试集中有多种划分方法。为了检验本 

文算法的有效性和稳定性，避免特征基因集合 出现“过学 

习”现象，本文仍按文献[9]的检验方法进行检验，即基于样本 

抽样 ，利用随机测试实验的方法对这 30个基因的分类能力进 

行检验。具体做法如下：在保持训练集和测试集大小不变、不 

同类型的肿瘤与正常组织在训练集及测试集中均按近似2：1 

分布的条件下，从总体样本中采用无重复抽样的方式随机抽 

取样本形成新的训练集s 剩余样本作为测试集 S ；以前 

面得到的3O个特征基因作为样本的分类特征，利用S 训练 

SVM分类模型，对测试集 进行样本识别，并重复这样的 

操作500次，记录每次的测试结果，统计得到总的错分率均值 

为 0．105，标准差为 0．0336。同时，为了说明该算法的有效 

性，本文也将未经特征基因选择的肿瘤基因表达谱按上述步 

骤实验 500次，记录每次的测试结果，将其作为对比，得到总 

的错分率均值为0．243，标准差为0．04276，具体如表 2所列。 

表 2 自动特征选择分类对比结果 

妻蓑分类器 未经特征选择的肿瘤基因表达谱数据 本文算法 
恩钓错分数均值 总的正确率均值 

500 SVM 25．7 

从表 2可以看出，本文算法选择得到的特征基因集合对 

肿瘤组织和正常组织确实有很好的分类能力 ，从而 比未经过 



特征选择的基因分类准确率有很大提高，说明本文算法得到 

的30个特征基因可以代表肿瘤基因表达谱，能够保持整个基 

因数据集的分类能力，从而证明本算法可行有效。 

4．3．4 不同基因选择方法结果的差异性 

为进一步验证本文算法的有效性和不同基因选择方法结 

果间的差异性，本文选择 T Golub等人ll 提出的“信噪比” 

(Signal to Noise ratio，S2N)指标，即使用均值和方差构造的 

统计量作为鉴别基因的选择量度，该方法是 目前确定特征基 

因的一个经典方法。另外，文献 [12]使用两样本 t统计量 

(two sample t statistic)作为基因排序的标准进行基因选择， 

其广泛应用于基因表达谱的分析中。这些方法是经典的fi1一 

ter型算法 ，但较明显的不足足没有去除特征子集的冗余性。 

Relief算法[1 在一定程度上考虑 r属性问的相互关系，因此， 

本文利用信噪比方法、t-test、Relief和文献E9]提出的 RFE- 

Relief方法对肿瘤基冈表达谱数据进行特征选择，仍采用 

SVM作为分类器，分类结果如表 3所列。 

表 3 5种分类方法的分类性能比较 

文献[19]指出，进行特征选择的 目标是用最少的基因得 

到最大的分类正确率，同时还得兼顾较小的时空开销。从表 

3可以看出，RFBRe1Ie{方法的最小分类错误率最小，但该方 

法需要很大的计算量，其计算复杂度为 O(n )，而肿瘤基因表 

达谱数据维数过高，因此，该方法在寻找特征子集时空间开销 

过大。而本文算法的最小分类错误率大大高于信噪比、t_ 

test、Relief等算法，并且能自动确定特征基因的数目，同时与 

其它 4种方法相比，本文算法选择得到的特征集合所含特征 

基因最小，但其分类能力强，且计算复杂度比RFE-Relief算 

法小，因此，本文针对肿瘤基因表达谱提出的结合决策序列的 

随机性和相关信息熵特征选择算法效率高，有效性强。 

结束语 基因特征选择是分析基因表达谱的一个核心内 

容，它既是建立有效分类模型的关键，也是发现疾病基因的重 

要手段，可以去掉无用的噪声基因，提高基因分类器的识别 

率，降低计算复杂度。 

本文结合单个基因的分类能力和基因之间的相关性，对 

肿瘤基因表达谱特征基因选择问题进行了研究。首先从决策 

序列的随机性出发，计算每个基因的权值，并依据权值进行排 

序；然后采用相关信息熵进行冗余性排除，该方法是一种非参 

数方法，不需要假定肿瘤基因表达谱数据服从某一具体分布， 

并能自主选择特征基因，确定特征基因的数目。实验证明，本 

文得到的特征基因集合具有较大的分类能力，说明了本文所 

提策略的有效性。以此希望帮助生物医学研究者选择有用的 

基因，进而指导完成癌症等病例的诊断、研究与预测 。 
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