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基于 DNA微阵列数据的癌症分类问题研究进展 
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摘 要 应用 DNA微阵列数据对癌症进行诊断与分型，已经逐渐成为生物信息学领域的研究热点之一。首先概述 

了基于微阵列数据的癌症分类问题的研究现状与发展趋势。然后简要介绍了微阵列实验的基本步骤，微阵列数据的 

结构、特点以及用于癌症分类的基本流程。接下来重点从数据预处理、特征基 因选择 、分类器设计以及分类性能评价 

等几方面对近 1O年来的研究成果进行了详细的综述与比较分析。最后，对该领域 目前仍然存在的问题进行 了归纳并 

对未来可能的研究方向作 出了预测与展望。 
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Abstract Applying DNA microarray data to diagnose for cancer and recognize different subtypes of the same tumor has 

been becoming one of hot topics in Bioinformatics．Firstly，this paper summarized the state of the art and the develop— 

ment trend for cancer classification based on microarray data．Then the basic procedure of DNA microarray experi— 

ments。structure& characteristics of microarray data and general process for cancer classification based on DNA mi— 

croarray data were introduced．After that，a detailed survey and systemic comparative analysis combined with the re— 

search results for the last ten years was made from several main aspects listed as below：data preprocessing，feature gene 

selection，classifier design& classification perfoiTnance evaluation Finally，some subsistent difficulties in this research 

field were summarized and meanwhile，the possible directions for future work were also predicted and suggested． 
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DNA微阵列 (DNA Microarray)，又名基 因芯片 (Gene 

Chip)，是上世纪末分子生物学领域的一项重大技术突破，它 

的出现使生物学家希望同时检测成千上万个基因在生物体内 

活性的梦想成为现实。近年来，DNA微阵列技术已成为后基 

因组时代进行生命科学研究的基本工具，并被广泛应用于生 

物学和医学研究的各个领域，如大规模 DNA测序l_1]、基因多 

态位点及基因突变检测l2 ]、癌症的诊断与分型_4 ]、基 因调 

控与互作关系挖掘_9 。_以及新药开发口1]等。 

在以上的应用领域中，癌症的诊断与分型问题最吸引研 

究人员 的眼球ll1 。最早的相关 研究 可以追溯 到 1999年， 

Golub等在著名的 Science杂志上发表的题为“Molecular 

Classification of Cancer：Class Discovery and Class Prediction 

by Gene Expression Monitoring”的文章，开创了采用 DNA微 

阵列数据研究癌症分类问题的先河[4]。自此后近 1O年来 ，很 

多生物学、计算机科学、医学甚至统计学领域的研究人员已经 

被吸引到这一研究领域并根据各 自的领域知识提出了大量实 

用有效的方法与技术，使得该研究方向逐渐发展成为了生物 

信息学领域的研究热点之一。 

国外在这一领域的研究开展得比较早 ，其中麻省理工学 

院[ 、普林斯顿大学 、斯坦福大学 。]以及哈佛大学 等多 

所国外著名学府都在这一领域取得了丰硕的研究成果，它们 

发表的文献已经被其它研究人员广为引用。相比之下，国内 

进入这一研究领域相对较晚，直到 2005年才逐渐有一些相关 

的文献发表出来 ，其中清华大学[13,14]、中国科技大学[1 ]、国 

防科技大学D7]、北京工业大学[18 19]、哈尔滨工业大学 0]以及 

哈尔滨医科大学Ez1]等一批 国内研究机构都在该领域进行了 

探索并开发出了很多实用的方法与技术。为了反映该领域的 

发展趋势 ，我们采用 {microarray data U gene expression)n 
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{cancerU tumor}n classification作为主题词在 ISI Web of 

Knowledge中进行了检索，检索的近1O年文献发表情况如图 

1所示 。 

图 1 近 1O年文献发表情况 

从图 1中可以看出，从 1999年至 2008年，该领域发表论 

文的数量呈现出不断快速增长的趋势，表明该领域正在吸引 

着越来越多科研人员的兴趣。其中 Golub的那篇开山之作_4 

被引用了3948次，且随着时间的推移，这一引用数字仍然在 

不断地攀升。 

在以上研究背景下，本文详细综述了基于微阵列数据的 

癌症分类问题的研究现状以及目前所面临的主要问题，以便 

为该领域及相关领域的研究者提供有益的参考。本文第 1节 

首先介绍了与该领域相关的背景知识，包括微阵列实验的步 

骤，微阵列数据的结构、特点以及用于癌症分类的基本流程。 

第 2节从数据预处理、特征基因选择、分类器设计以及分类性 

能评价等 4方面对近 1O年来的研究成果进行了详细的综述 

与分析。第 3节总结了该领域目前仍然存在的问题 ，并对未 

来可能的研究方向作出了展望。 

1 背景知识 

DNA微阵列之所以被称为基因芯片，主要是因为该项技 

术的概念来源于计算机芯片，它借用了计算机芯片高度集成 

化的特点，将核酸密集有序地排列在固相载体预先设定的区 

域内，形成微型的检测器件l_】 ，检测所获得的数据反映的是 

基因转录产物 mRNA在细胞中的丰度。目前根据制备方法 

的不同，主要可以将基因芯片分为两类 ：cDNA微阵列(cDNA 

microarrays)与寡 核苷 酸微 阵列 (Oligonucleotide microar— 

rays)。尽管制备方法不同，但二者的原理是相同的，即利用 4 

种核苷酸(A，T，C，G)两两互补配对的特性 ，使两条在序列上 

互补的单核苷酸链形成双链，即杂交(Hybridization)过程。 

DNA微阵列实验的基本过程如下：首先要准备好参考样 

本与测试样本的组织细胞，并从这些细胞中分别提取 mRNA 

分子；然后使用反转录酶将 mRNA转录为 cDNA，并使用不 

同的荧光素对参考样本(绿色荧光素 Cy3)与测试样本(红色 

荧光素 CyS)分别进行标记；接下来对两标记后的 cDNA样本 

进行纯化并混合，将混合样本与微阵列探针进行充分的杂交； 

最后，采用激光或荧光显微镜检测杂交后的芯片，并使用图像 

处理与分析软件来获取基因表达的强度信息。通常，采用两 

种荧光强度的对数比来表示基因表达值_2 ，如式(1)所示： 

． ．  Int(Cv5) ⋯ 
gene_。xp 。 。“一logz—Int(C—y3) (1) 

在以上描述的实验过程中，将测量的每个对象称为一个 

基因，每次实验称为一个样本 ，则一个 DNA微 阵列数据集 

(也可以称为基因表达谱)就是由在 ，2次实验下所测得的m 

个基因的表达值所组成，可以用 m× 维矩阵来表示。矩阵 

中第i(1≤ ≤m)行、第 (1≤ ≤ )列元素所对应的数值代表 

在第J次实验中所测得的第 i个基因的表达值，可以用 来 

表示。 

由于微阵列实验的独特性，导致微阵列数据集具有如下 
一

些特点： 

①小样本：微阵列实验的成本通常是很昂贵的，如 Affy— 

metrix公司生产的 2．5万全基因组芯片，价格大约为 1000美 

元，即使定制一个约 200条基因的pathway芯片也需要支付 

至少 200美元[1 。高昂的测试费用限制了实验的次数，导致 

了微阵列数据集小样本的特性。一般常见的微阵列数据集都 

只包含几十到几百个样本不等。 

②高维数：微阵列实验的独特之处就在于它可以同时测 

试成千上万个基因的表达情况，它的这一特性也导致了微阵 

列数据集高维数的特点。通常，一个微阵列数据集包含几千 

到两万个基因不等。 

③高噪声：由于在微阵列实验中会不可避免地出现系统 

误差甚至人为失误，从而导致了微阵列数据集中含有大量的 

噪声数据，这些数据既包括一些不准确的极端数据，也包括那 

些 由于某种原因而缺失了的数据。 

④样本分布不均衡 ：在很多微阵列数据集中都会出现某 

一 类或某几类的样本数明显多于其它类别的情况，这种样本 

分布不均衡的现象将会对后期的数据分析带来很多负面的影 

响 。 

由此可见，微阵列数据集具有高维小样本、高噪声以及样 

本分布不均衡等特点，它的这些特点注定了它与其它数据载 

体的不同。与传统的分类问题相比，采用微阵列数据对癌症 

进行分类更加困难，因为它具有一套独有的流程，如图 2所 

刀 。 
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图2 微阵列数据获取与分类的一般过程 

2 研究现状 

本节将从数据预处理、特征基因选择、分类器设计以及分 

类性能评价等 4个主要方面对近 1O年来的研究成果进行综 

述与归纳分析。 

2．1 数据预处理 

2．1．1 缺失值填补 

很多微阵列数据集都含有或多或少的缺失值。导致这些 

缺失值的原因可能有很多 ，如芯片擦伤、灰尘、杂交失败以及 

图像污染等。这些缺失值的存在将会对后期的数据分析产生 

严重的负面影响，如聚类的效果以及差异表达基因选取的准 

确性等[23,24]。可以通过重做实验来解决以上问题，但是由于 

成本较高，使其基本不可行。因此只能通过利用数据集 内部 

的结构关系对缺失值进行填补来尽可能恢复数据的本来面 

目。 

最早在文献中提出应对微阵列缺失数据进行填补的是 
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AlizadehE 。他提出的方法也很简单，即使用0值或行均值来 

填补缺失值。这两种方法尽管有较低的时间复杂度，但是并 

没有考虑数据的结构关系，因而导致填补后的数据集与真实 

数据集之间存在较大的偏差。为此 ，Troyanskaya等 提出 

了两种新的方法，分别为 K近邻填补法(KNNimpute)和奇异 

值分解填补法(SVDimpute)。实验结果显示，KNNimpute对 

缺失数据的比例不敏感，并且在非时间序列和含有大量噪声 

的数据集上表现得更好，而SVDimpute则在时问序列数据集 

上有比较好的效果。Oba等E 。 提出了贝叶斯主成分填补法 

(BPCAimpute)，该方法在大多数数据集上的实验结果都要好 

于前面提到的方法，且有着对参数、噪声以及数据缺失比例不 

敏感的优点，但不适合有明显局部相似结构的数据集。针对 

它的这一缺点，Kim等[2 ]提出了局部最tb~--乘填补法(LL— 

Simpute)，实验证明该方法不但善于发现数据中的局部相似 

结构，而且有很好的鲁棒性，是一种有竞争力的方法。文献 

E28]提出了支持向量回归填补法(SVRimpute)，该方法由于 

使用了一种正交输入编码方案，因而充分利用了基因表达矩 

阵中缺失值的信息，其性能通常好于其它方法，但是在数据集 

中缺失值 比例较 高时，它的性能要低于 BPCAimpute以及 

LLSimpute；其另一个缺点是时间复杂度高。Tuikkala等[29_ 

利用 Gene Ontology数据库中提供的基因语义相似性注释信 

息来重构缺失的基因表达值(GOimpute)，但该方法只在缺失 

值比例较高时才能体现出优势。 

文献[3o，31]对现有的经典缺失值填补方法进行了大量 

的实验比较分析，发现它们都有各 自的优点与适用范围，没有 

哪一种方法具有绝对的优势。 

2．1．2 数据标 准化 

数据预处理的另一个任务是对数据进行标准化。这主要 

是因为后期的数据分析常常要求各个基因要处于同一量纲之 

下，尤其是那些基于欧氏距离的数据处理方法更是如此。现 

有常用的微阵列数据标准化方法主要有以下两种 ： 

(1)限制每个基因的均值为0、方差为 1，计算方法如下： 

z 一(xo--．Z )／si (2) 

式中，．72 与 分别为第 个样本在第 i个基因上的原始与变 

换后的表达值，而五与 S 则分别表示第 i个基因在所有样本 

上的平均值与标准差。 

(2)限制每个基因的值在[O，1]范围内，计算方法如下： 

矗 一(xo--Xmi )／(z⋯ --．Tgmi) (3) 

式中， 与 ‰ 分别表示第 i个基因在所有样本上的最大与 

最小值。 

几乎现有的全部文献都是采用以上两种方法之一来对微 

阵列数据进行标准化的。 

2．2 特征基因选择 

由于微阵列数据集具有高维小样本、高噪声、高冗余等特 

点，从而导致了“维数灾难”和“过适应”现象的出现l3 。事实 

上，数据集中只有很少一部分基因与分类任务是密切相关的， 

这些基因被称为特征基因，而选取这些特征基因的过程便被 

称为特征基因选择。对特征基因进行选择主要有以下 3方面 

的意义： 

①降低I 床诊断的费用； 

②提高临床诊断的精度； 

③为从分子层上研究致病机理和发现新的药物靶点提供 
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近年来，特征基因选择 已经成为癌症分类研究领域中最 

为热门的方向之一。研究者们从不同角度提出了大量的特征 

基因选择方法。国内的研究者们也对这些研究成果进行了比 

较全面与详细的综述[33,34]，但他们对方法的归纳与分类稍显 

凌乱，因此有必要对这～问题进行更清晰与深入的讨论。传 

统的观点通常将特征基因选择方法分为两大类：过滤法(Fil— 

ter)与缠绕法(Wrapper)C ]，二者的最大区别在于在选择特 

征的过程中是否存在分类器的参与。二者相比，通常是过滤 

法的速度更快，而缠绕法的性能更好。为了包容以上二者的 

优点，近年来提出了越来越多的混合方法 ，这些方法既包括过 

滤法与过 滤法的混合[18,36]，也 包括过滤法与缠绕法 的混 

合[37,38]，这类方法已经成为了当今研究的趋势。 

2．2．1 过 滤法 

a)基于排序(Ranking)的方法 

基于排序的方法是最为简单与常用的一类特征基因选择 

方法，它通常采用某种策略来评估各个基因对分类任务的重 

要性，然后按照重要性高低对基因进行排序，最后选择一定数 

量排名靠前的基因作为特征基因。在这类方法中，“信噪比” 

评价指标L4]是最为常用的，它评价的是每个基因在所有样本 

上的类问松散度与类 内紧密度之比。比例越高，该基因也就 

越重要。相似的方法还有“t_检验”[。 、“Fisher指标”L4oJ以及 

“分类信息指数”[ 等。Dudoit等[ 将这种方法的思想进行 

了扩展 ，并将其应用于多类问题中。通常，对分类任务贡献度 

最大的应该是那些与类别标签关系最为密切的特征。Cho 

等[4 从这一角度出发分别采用 Pearson相关系数、余弦相似 

度以及欧氏距离来测试各个基因与类别标签的相似程度，并 

选择相似度高的基因作为特征基因。另外，信息增益(Infor— 

mation Gain，IG)[38]，Relie~ ]，马尔可夫毯 (Markov Blan— 

ket)~ 。 以及质心收缩(shrunken centroids)E44,45~等方法也在 

特征基因选择领域得到了应用。 

基于排序的方法具有较小的计算开销，但它将基因简单 

地割裂开，而没有考虑它们之间的相互作用。事实上，被排序 

方法排除的一些基因也含有很多的分类信息，不应该简单地 

将它们排除掉u4 。 

b)基于聚类(Clustering)的方法 

这类方法通常考虑到微阵列数据集中基因高度冗余的特 

点，首先通过聚类方法将相互冗余的基因聚集到同一个簇，然 

后从每个簇中选取一个代表来组成最终的特征基因集合。文 

献[47～49]都是采用这种思想来进行特征基因选择的。在选 

取代表基因时，既可以使用排序方法选出各簇中与分类关系 

最为密切的基因[47,48]，也可以使用簇内基因的均值_4 。很明 

显 ，基于聚类的方法由于考虑到了冗余基因的影响，因而通常 

可以获得比排序法更好的性能。 

2．2．2 缠绕法 

a)基于启发式搜索(Heuristic Search)的方法 

启发式搜索是最为常见的缠绕型特征选择方法，它通常 

采用分类器直接对一个特征基因子集进行分类性能评价，然 

后根据评价的结果采取某种策略对子集进行调整，以达到不 

断探索最优子集的目的。遗传算法(Genetic Algorithm，GA) 

则是最为常用的启发式搜索算法之一。Li等l5o]结合 GA与 

KNN分类器选取特征基因子集；Hong等『51]修改了 GA中染 



色体的表达方式，从而解决了大规模特征基因选择问题中存 

在的困难；文献E52]将GA与SVM分类器相结合，并创新性 

地采用支持向量的距离作为适应度函数，取得了很好的效果。 

除了GA以外，很多其它常用的启发式搜索方法也在这一领 

域得到了应用，如顺序前进法(Sequential Forward Selection， 

SFS)t ]、粒子群算法 (Particle Swarm Optimization，PSO) 5。] 

以及蚁群算法(Ant Colony Optimization，AC0)[5 ]等。 

基于启发式搜索的特征基因选择方法具有选取特征少、 

分类性能好等优点，但也有一个不可回避的缺点 ，即时间复杂 

度非常高。 

b)基于递归约减(Recursive Elimination)的方法 

这类方法是由Guyon等E ]于 2002年提出的，她采用支 

持向量机作为分类器，首先在整个数据集上测试分类的性能， 

然后计算移出每个基因后的性能变化，选择分类函数中关联 

权重绝对值最小的基因，并将其从训练集中移去，重复此过程 

直至训练集数据为空，最后一步删除的特征基因子集就是最 

优分类子集。Zhou等l_5。]在 以上方法的基础上做出了改进， 

提出了 MSVM-RFE方法，并成功地将其应用于多类问题。 

总的来说，基于递归约减的方法有很好的分类性能，但是时间 

复杂度非常高。 

c)基于集成(Ensemble)的方法 

为了获得与癌症最为相关的特征基因，Li等E2],57]设计了 

一 种集成决策特征基因选择方法。该方法首先采用重取样技 

术生成大量不同的训练与测试集，然后以分类错误率最小为 

评价标准，重复运行递归分层特征基因选择方法 ，最后综合集 

成各特征选择器的结果，以生成最终的特征基因子集。这类 

方法的特点是选出的特征基因子集未必对分类任务最优，但 
一 定与癌症存在着最为密切的关系，其缺点在于有较高的时 

间复杂度。 

2．2．3 混合法 

a)过滤法+过滤法 

这种方法通常是用第一个过滤法来过滤分类无关基因， 

用第二个过滤法来去除冗余基因。如 Wang等E。 ]提出的 

HykGene方法，就是首先使用某种基因排序方法来进行初 

选，再使用层次聚类的方法来去除冗余。文献E18]中提出的 

方法与 HykGene的不同之处在于使用了 Pearson相关系数 

来消除冗余基因。这类方法的优点是分类精度高，选取的特 

征基因数少，且时间复杂度也不高。 

b)过滤法+缠绕法 

这类方法首先使用过滤法进行特征基因的初选，然后在 

这些选出的基因上使用缠绕法探索最优的特征基因集。文献 

E37]首先利用 3种性质不同的排序法来构造候选特征基因 

池，然后在其上采用 GA进行搜索。实验结果显示该方法可 

以通过选出的很少的基因，来获得很高的分类准确率。文献 

E383的实验结果也表明了该类方法的有效性。 

各类特征基因选择方法都有各 自的优缺点，没有哪种方 

法具有绝对的优势。在实际应用 中，应根据具体情况来选择 

适合的方法。 

2．2．4 特征提取方法 

另外，一些经典的特征提取方法也在微阵列数据降维方 

面得到了应用，包括主成分分析(Principle Component Analy— 

sis，PeA)[ 、小波变换 (Wavelet Transform ，WT)E 等。这 

类方法的优点在于在降低数据集维数的同时，最大限度地保 

留了原始数据集中的信息。但提取的特征由于是变换后的结 

果，无法从生物学与医学角度进行解释，因此并不实用。 

2．3 分类器设计 

分类器的选取与设计是癌症分类问题的核心，也是决定 

分类任务最终成败的关键。根据分类策略与任务的不同，主 

要可以将其分为以下 3类。 

2．3．1 单一分类方法 

近年来，很多经典的分类方法都在微阵列数据分类领域 

得到了应用，如决策树(Decision Tree，DT)r6 、K近邻分类器 

(K-nearest neighbors，KNN)E 、人工神 经 网络 (Artificial 

Neural Networks，ANN)l_6 、线 性 贝 叶斯 分 类 器 (Linear 

Bayesian Classifier，LBC)c ]以及支持向量机(Support Vector 

Machine，SVM)[】 '4o]等。文献[-63]对这些分类方法在大量数 

据集上进行了测试，得出了 SVM 的性能要普遍优于其它分 

类方法的结论。 

2．3．2 集成分类方法 

最近几年，研究人员开始更多地关注分类精度更高、泛化 

能力更强的集成分类方法。众所周知，构造一个成功的集成 

分类器需要从两方面着手：一是要保证各个基分类器的准确 

率，二是要尽量增加它们之间的差异。前者可以通过选用较 

优的分类方法予以保证，因此如何获取基分类器间的差异便 

成为了研究人员关注的焦点。现有的文献也主要是围绕着这 
一 问题进行展开的。 

根据获取差异时所使用策略的不同，可以将现有的集成 

分类方法分为以下两类： 

(1)构造性集成分类方法 

这类方法的思想较为简单，即构造大量的基分类器，并采 

用某种策略来保证这些基分类器间的差异。一些比较著名的 

集成分类方法，如 Bagging、Boosting以及随机森林 (Random 

Forest)等都属于此类。2003年，Tan等_6 ]第一次将集成分 

类方法应用于微阵列数据分类领域，他们测试了单决策树、 

Bagging决策树以及 AdaBoost决策树的性能，得出了集成方 

法可以提高微阵列数据分类精度的结论；Dettling等E ]结合 

Bagging与 Boosting的优点提出了 BagBoosting方法，并在大 

量肿瘤微阵列数据集上对其有效性进行了验证；文献E66]针 

对微阵列数据特征高度冗余这一特性，将随机子空间(Ran— 

dom Subspace)集成分类方法成功应用于癌症分类问题；Diza- 

Uriarte等r6 ]采用 9个微阵列数据集测试了随机森林分类器 

的性能，得出了其分类精度高于 SVM 的结论 ，但这一结论受 

到了 Statnikov等 。 的质疑；Liu等 将旋转森林(Rotation 

Forest)分类方法与多个不同的特征提取技术相结合，并进行 

了大量的实验，结果显示该方法只需集成很少的基分类器，便 

可以获得很高的分类准确率 。 

(2)选择性集成分类方法 

根据 Zh0u等[69]的思想可知，如果采用某种策略从大量 

的基分类器中选出一些差异度较大的个体进行集成，预测的 

结果可能更加准确。基于选择性差异的集成分类方法便是受 

到了这种思想的启发。Peng[ 0]首先采用 K-means方法将判 

别空间相似的基分类器进行聚类 ，然后在每一类中选择一个 

代表进行集成，有效地增加了基分类器间的差异性 ，从而达到 

了提高分类精度的目的；文献1-61，71]~lJ采用启发式搜索的方 

· ]9 · 



法来寻找最优的分类器组合。 

以上两类方法相比，前者的分类性能稍差，集成规模也较 

高，但存在着较低计算代价的优势，而后者的时间复杂度通常 

较高。另外，值得注意的一点是，后者通常是建立在前者之上 

的。 

2．3．3 多类分类方 法 

传统的微阵列数据分类方法主要是为二类问题而设计 

的，无法将其直接应用于多类问题。为此 ，研究人员提出了一 

些变通的方法，如 Yeang等 ]分别采用“一对多”和“一对一” 

的编码方法将 多类问题转化为多个二类问题，并结合 K近 

邻、加权投票与支持向量机分类器对性能进行了比较，比较结 

果显示“一对多”支持向量机(OneVersus—Rest Support Vec— 

tor Machine，OVR～sVM)可以获得最为突出的分类性能；Lee 

等[7 3_提出了一种多类别支持向量机 ，可以使用一个分类器直 

接对多类样本做出判别，其缺点在于参数过多、构造复杂、计 

算量大；Berrar等E743采用基于概念学习的K近邻分类器来解 

决多类分类问题，结果显示这种方法比传统 K近邻分类器性 

能更好；Shen等[75]结合了多种不同的输出码编码与解码准则 

来构造多类支持向量机 ，获得了较高的分类精确度；文献[76] 

则对各种多类别分类方法进行 了细致的 比较，并得 出了 

OVR-SVM分类器分类性能最优的结论。尽管研究者们已经 

提出了很多实用的方法，但与二类问题相比，多类问题的分类 

精度还是显得过低 ，因此在未来它仍将会是这一领域的研究 

重点。 

2．4 分类性能评价 

在设计好分类器后，采用何种方法可以对其性能做出真 

实精确的评价，便成为了摆在研究者面前的一个新难题。在 

模式识别领域，研究人员通常采用保留法(holdout)来评价分 

类器的性能，即将原始数据集划分为训练集与测试集，采用训 

练集进行训练，在测试集上作出评价。其优点在于评价偏差 

小，同时有很小的计算代价，但仅适用于大样本数据集，并不 

适合以“小样本”为特点的微阵列数据集。在微阵列数据分类 

领域，交叉验证(Cross—Validation，CV)的方法更加受到青睐。 

该方法的思想是将样本集随机等分为几部分，每次从中抽取 

一 部分作为测试样本 ，而用其它样本对分类器进行训练，当各 

部分样本都做过一次测试集后，统计错分样本次数与原始样 

本规模的比，并将其作为分类误差。当将样本集划分为 部 

分时，称之为 折交叉验证法；而当 等于原始数据集的样本 

数时，则称为留一交叉验证法 (Leave One Out Cross—Valida— 

tion，LOOCV)。交叉验证法有效地利用 了微 阵列数据集 中 

的样本，从一定程度上解决了“小样本”数据集评估困难的难 

题。 

为了验证交叉验证法在微阵列数据集上的有效性，Bra— 

ga-Neto等l_7 ]对其与其它几种性能评价方法进行 了大量的测 

试与比较，结果发现该方法尽管对错误估计的偏差很小，但仍 

存在着方差大与离群点多等缺点，其中留一交叉验证法尤为 

严重。该文献同时也发现置换验证法(resubstitution，即同时 

使用原始样本集对分类器进行训练与测试)会严重高估分类 

器的性能，而重取样法(O．632 bootstrap)尽管评估偏差不大， 

方差也较小，但却需消耗大量的计算资源。文献[783将重取 

样法与交叉验证法相结合，提出了一种混合的方法(Bootstrap 

Cross Validation，BCV)，该方法尽管改善了交叉验证法方差 
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较大的缺陷，但同时大幅度增加了计算的负担。Varma等口g] 

总结了大量与微阵列数据分类相关的文献 ，发现很多研究者 

都将特征选择的过程或参数优化的过程嵌入到了交叉验证的 

内部 ，这两种作法会使分类的错误率大大地被低估，从而导致 

评价的偏差。为此，Wood等l8。。提出了一种二层外部交叉验 

证方法(Two-level external Cross-Validation，2-ext CV)，即每 

次在外部保留一折样本，而在其它样本上选择特征基因与最 

优参数，这种方法可以有效地消除选择偏差(Selection bias) 

和优化偏差(Optimization bias)，从而为分类器性能提供更加 

准确的评价。 

表 1在微阵列数据应用背景下对一些主要的分类性能评 

价方法的特点进行了总结。 

表 1 一些主要的分类性能评价方法比较 

正如Dougherty在文献[-81]结论中所写的那样：“Sound 

science requires conclusions to be drawn only when concIu— 

sions are warranted”，研究者只有尽量选择那些低偏的分类 

性能评价方法，才能保证所发布成果的可靠性与价值。 

3 存在的问题与未来研究展望 

尽管经过了 1O年的研究与探索，提出了大量相关的方法 

与技术，但该领域仍远远没有达到成熟的地步 ，还存在着许多 

有待解决的问题，主要包括： 

(1)对一些由数据集结构本身引发的问题缺乏关注，如 

数据集样本分布不均衡l2o]以及选取的最优特征基因数与样 

本数之间的关系 等。这些问题都是在现实中普遍存在的 

且会对分类性能产生极大的影响。因此，研究者有必要对这 

些问题投入更多的关注。 

(2)缺乏统一的评价标准。研究人员在公布 自己方法的 

时候，都会宣称自己方法是最优的，但在与前人工作做对比 

时，所采用的测试方法、评价标准往往是不同的，这种不同使 

他{rim作的对比缺乏意义。如何在统一的评价标准下，大范 

围地测试并比较已有方法在多方面的性能，也是一个迫切需 

要解决的问题。 

(3)该领域的研究 目前仍停留在实验室阶段，缺乏临床 

医学的佐证。导致这一问题的原因是多方面的，除了现有方 

法的准确性仍难以让人满意外，微阵列检测的成本过高也是 

主要原因之一。因此，为了解决这一问题，仍需要多方面继续 

不懈地努力。 

针对微阵列数据分类领域的研究现状与发展趋势，我们 

认为以下几方面是未来研究中值得关注的。 

(1)微阵列数据集的整合 。目前，在互联 网上已公布了 

大量的微阵列数据集，其中很多数据集都是针对同一种癌症 

做出的检测。如果能将它们有机地融合在一起，便可以有效 

地解决“小样本”问题，并可以对癌症分类问题给出更加令人 

信服的结果。研究人员在这一方面已经进行了一些初步的探 

索_8 ]，但是尚不成熟。 



 

(2)未标记样本的利用 。随着微阵列实验成本的不断下 

降，研究人员已经可以以同样的开支获得远多于以往的样本， 

但是对这些样本作出诊断却需要耗费大量的人力与财力。因 

此 ，将主动学习汹 引入这一研究领域是完全必要的，它将成 

为解决这一问题的利器。 

(3)先验生物／医学知识 的结合。这一领域的方法大多 

是由统计学家与计算机科学专家提出的，他们生物／医学知识 

的匮乏使得这些方法缺少与生物／医学先验知识的结合。相 

信结合了先验知识的方法将比现有方法更加具备竞争性。 

本文针对近年来基于微阵列数据的癌症分类领域的研究 

成果进行了详细的综述与分析，评价了现有方法的优缺点，归 

纳了仍存在的亟待解决的问题并对未来的研究方向作出了展 

望。希望本文可以对该领域及相关领域的研究人员提供有益 

的参考。 
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