
第４６卷　第７期
２０１９年７月

计 算 机 科 学
COMPUTER SCIENCE

Vol．４６No．７
July２０１９

到稿日期:２０１８Ｇ０６Ｇ１５　返修日期:２０１８Ｇ１１Ｇ０４　　本文受国家自然科学基金项目(６１７７３１５７)资助.

张学扶(１９９２－),男,硕士生,主要研究方向为数据分析,EＧmail:xuefu_zhang＠１６３．com;曾　攀(１９９０－),男,硕士生,主要研究方向为数据

分析;金　敏(１９７３－),女,博士,教授,主要研究方向为数据分析,EＧmail:jinmin＠hnu．edu．cn(通信作者).

相关性和相似度联合的癌症分类预测

张学扶　曾　攀　金　敏

(湖南大学信息科学与工程学院　长沙４１０００６)
　

摘　要　基于经验型组织病理学的癌症诊断往往误诊率很高.从基因层次对癌症进行分析和研究是现阶段提高癌症

分类预测精度的重要途径之一.生物学研究表明,同种癌症的关联基因有着共同的功能特点.基于此,文中提出相关

性和相似度联合的癌症分类预测集成方法.首先,一方面,从统计学角度分析基因的差异化表达,利用互信息方法对

基因表达谱数据进行相关性计算;另一方面,从生物机理上进行基因间的相似性分析,结合拓扑相似性和语义相似性

分别对蛋白质互作网络和 GO数据进行基因间的功能相似度计算.以上两者结合,即通过同时最大化目标集合的相

关性和相似度筛选出特征基因集.然后,通过Bootstrap方法对数据集进行多样性采样,在前面所选特征基因集的基

础上利用多种机器学习算法训练得到多个差异化较大的分类预测模型.最后,利用得到的多模型对测试样本进行分

类预测,通过决策模型得到最终的分类结果.对 GEO 中４种不同癌症数据集进行分类预测研究,并将所提方法与最

近的研究方法进行综合对比,结果所提方法在各数据集上的分类预测精度均提高５％左右,相比IG/SGA 方法最高能

达到１０％的精度提升.实验结果表明,相关性和相似度联合的方法有效提高了癌症的分类预测精度,选择得到的特

征基因有利于揭示生物学意义,且将多种算法优势互补,可解决单个分类算法适用范围受限的问题.
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CancerClassificationPredictionModelBasedonCorrelationandSimilarity
ZHANGXueＧfu　ZENGPan　JIN Min

(CollegeofComputerScienceandElectronicEngineering,HunanUniversity,Changsha４１０００６,China)

　
Abstract　Cancerdiagnosisbasedonempiricalhistopathologyoftenhasahighrateofmisdiagnosis．AnalyzingandstudＧ

yingcancerfromthegenelevelisoneoftheimportantwaystoimprovetheaccuracyofcancerclassificationprediction
atthisstage．Biologicalstudieshaveshownthattherelatedgenesofthesamekindofcancersharecommonfunctional
characteristics．Basedonthis,thispaperproposesanintegratedmethodofcorrelationandsimilarityforcancerclassificaＧ
tionprediction:First,ontheonehand,statisticalanalysisofdifferentialexpressionofgenesTheuseofmutualinformaＧ
tionmethodstoperformcorrelationcalculationsongeneexpressionprofiles．Ontheotherhand,thesimilarityanalysis
betweengeneswasperformedonthebasisofbiologicalmechanisms,andtheproteininteractionnetworkandGOdata
weregeneticallyperformedbasedontopologicalsimilarityandsemanticsimilarity,respectively．Thefunctionalsimilarity
calculationbetweenthetwo,thecombinationofthetwo,thatis,thefeaturesetisselectedbysimultaneouslymaximizing
therelevanceandsimilarityofthetargetset;thenthediversityofthedatasetissampledbyBootstrapmethod,andthe
selectedfeaturesetinthefrontBasedontheabove,weusemultipledifferentmachinelearningalgorithmstotraina
numberofdifferentlydifferentiatedpredictionmodels．Finally,themultiplemodelsareusedtoclassifythetestsamples
andobtainthefinalclassificationresultsthroughthedecisionmodel．Theclassificationpredictionoffourdifferentcancer
datasetsinGEOwascomparedwiththelatestresearchmethods,andtheclassificationaccuracyoneachdatasetwasimＧ

provedbyabout５％,whichisupto１０％ higherthanthatofIG/SGA methods．Increasedaccuracy．Theexperimental
resultsshowthatthemethodofcombiningrelevanceandsimilaritycaneffectivelyimprovetheaccuracyofcancerclassiＧ
ficationprediction．Selectingtheobtainedcharacteristicgenesisbeneficialforrevealingbiologicalsignificance,andthe
advantagesofmultiplealgorithmscanbecomplementedtosolvetheproblemthattheapplicationscopeofasingleclasＧ
sificationalgorithmislimited．problem．
Keywords　Cancerclassification,Correlation,Semanticsimilarity,Topologicalsimilarity,Diversitysampling,Multiple
algorithmsandmultiplemodels

　



１　引言

癌症一直是威胁人类生命健康的顽症.随着现代医疗水

平的提升,早期癌症患者的治愈率约达到８０％~９０％.因

此,癌症的及早发现至关重要.传统的癌症诊断往往建立在

病理形态学、组织学和免疫学等基础上,在很大程度上依赖于

经验,并容易出现误诊.而分子生物学研究表明,不同阶段的

癌细胞大多有着不一样的基因特性,从生物信息学的角度进

行癌症分类研究已成为当今生物学领域的重要课题之一[１].

随着机器学习的发展和日渐成熟,机器学习为癌症分析和研

究提供了有效的工具和全新的方法.现阶段,利用机器学习

进行癌症分类研究主要包括３个方面:数据集的选取、特征选

择和分类器的设计[２].

在数据集方面,近年来随着生物高通量实验技术的快速

发展,人们得到了越来越多的生物数据,包括基因表达谱数

据、蛋白质互作网络以及功能注释信息数据等.Nguyen等[３]

利用基因表达谱数据以及５种不同的评价准则,通过分析基

因表达水平的差异对层次分析法(AHP)进行改进,定量地对

基因进行排序,从而提取出靠前的基因作为癌症功能基因,并

使用马尔可夫模型作为分类器进行分类实验.这一方法在某

些癌症数据集上相比其他分类器有一定的改进,但其分类精

度在某些癌症数据集上并没有获得突破性的提高,这也进一

步暗示了癌症的产生不仅仅与基因的表达差异有关,还可能

涉及其他因素.因此为了更为精确地进行癌症分类,还需要

进一步挖掘更多与癌症产生相关的因素,探究癌症产生的根

源.在这个背景下,蛋白质互作网络(ProteinProteinInteracＧ

tionnetwork,PPI)数据被用于各种研究,以确定癌症基因.

Li等[４]提出一种新的方法来鉴定候选疾病基因,这种方法使

用了异质基因组和表型数据集,首先使用这两种数据集开发

单独的基因网络,然后将这两个基因网络合并成一个网络并

使用随机游走来识别疾病基因.这些数据集成方法都是通过

引入PPI数据来进行特征选择,但是都没有进一步结合有效

的分类模型进行癌症分类预测.笔者团队在２０１５年提出了

一种新的结合拓扑相似性和语义相似性的疾病基因预测方

法,其结合基于 GO(GeneOntology)术语的语义相似性来弥

补PPI数据的不完整性[５].３种生物数据都有各自的特点:

基因表达谱数据是进行癌症诊断最为直接的数据来源,数据

格式简单且统一;各个蛋白质互作网络数据库的数据量、存储

格式、注释方式、查询方式不尽相同,阻碍了数据库之间的信

息交换和数据整合,这导致了蛋白质互作网络数据往往不够

完整,网络中的关系的精度也会大大下降[６];对于功能注释信

息数据,如 GO数据,KEGG数据库等都非常完善,是功能注

释信息数据最常用的数据库.因此,如何将不同的生物数据

综合应用到癌症诊断研究问题中是当前亟需解决的问题.

在特征选择方面,由于基因表达数据具有分布不平衡、高

维性、小样本、高噪声的特点,直接进行分类不仅耗时长,而且

分类精度不高,因此首先需要对其进行降维,即去除无关基

因,提取致癌基因[７].特征选择方法分为过滤法(Filter)、包

装法(Wrapper)和嵌入式方法(Embedded)等.过滤法简单快

速,不依赖于具体的分类算法,直接从基因数据自身的特点出

发,利用基因在不同癌症样本中表达水平的取值分布,比如互

信息量、统计学检验等方法.这种方法很容易实现,但是忽略

了基因与基因间的复杂关联,其选择的特征之间可能存在冗

余.包装法的核心思想是用分类器的性能指标来评价基因或

基因子集的重要性.当包装法与不同的分类器相结合时,能

够筛选出相应的基因子集.包装法选择的基因子集能够与分

类器的决策机制很好地吻合,在分类检验样本时可获得最高

的准确率.但是包装法选择出的特征基因对分类算法有较大

的依赖性,计算代价高,易出现过拟合的现象;而且该方法不

是直接建立在基因表达差异上,所以筛选出的基因不具有明

确的生物学意义.嵌入式法实际上是包装法的一种改进,它

是在一个特定的分类器训练过程中进行特征基因选择的.虽

然这样能得到一个理想的特征基因子集,而且对分类精度的

提高也有很大的帮助,但是其时间复杂度太高.以上３种方

法各有优劣,一种理想的特征选择方法不仅需要考虑到过滤

法忽略的基因间的复杂关联问题,选择得到的特征基因还应

具有明显的生物学意义.因此,需要结合所选择的数据集的

数据特点和后续的分类模型做进一步研究.

在分类器设计方面,分类器是直接体现特征选择优劣的

工具,好的分类器不但可以有效地验证所选择致癌基因的性

能,还能大大缩短特征选择和分类所用的时间.目前有很多

机器学习算法被用于分类的研究,常见的有支持向量机(SupＧ

portVectorMachine,SVM)[８]、K 最近邻(KＧNearestNeighＧ

bor,KNN)[９]、随机森林(RandomForests)[１０]等算法.SVM
是基于间隔最大化的一种监督分类学习方法,在解决小样本、

非线性及高维模式识别时表现出许多特有的优势,但是核函

数的选择和参数设置缺乏理论指导.K最近邻分类算法是数

据挖掘分类技术中最简单的方法之一,易于理解,且可用于非

线性分类,在维度较低的数据中能获得较高的准确率,但这种

算法不能很好地解决样本不平衡的问题.随机森林是利用多

棵树对样本进行训练并预测的一种分类器,能够处理高维度

数据,训练速度快,而且能平衡样本不平衡导致的误差,但是

随机森林算法在某些噪声较大的数据上会出现过拟合的问

题.而现有的很多集成算法,如多层感知神经网络 MLP和

集成学习算法 AdaBoost等,分类时间由于参数的调优往往会

很长,因此,任何一种分类模型都有其特定的适用范围.目

前,在模型训练时有单模型、单算法多模型和多算法多模型３
种方法[１１].单模型方法可能出现过拟合、泛化能力受限的问

题.单算法多模型虽然能够很好地解决单模型可能出现的问

题,但局限于单一算法,无法解决单个算法适用范围受限的问

题.多算法多模型[１２]针对多个算法,对每个算法生成一个模

型,多个算法优势互补,克服了单个算法适用范围受限的缺

点,但多算法多模型的算法选取上并没有理论的指导,需要通

过理论分析和实验指导来确定选取何种算法[１３].

研究表明[１４],与同一种癌症相关联的基因有着共同的功

能特点,这反映在它们编码的蛋白质有着相互作用,即这些基

因参与相同的代谢通路.因此,癌症基因除了强烈的差异化

表达外,其蛋白质产物与其他癌症基因的蛋白质产物有强烈

的互作用.针对上述问题,本文基于同种癌症的关联基因有

着共同功能的特点,提出相关性和相似度联合的癌症集成分
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类预测模型.首先,一方面,从统计学角度分析基因的差异化

表达,利用互信息方法对基因表达谱数据进行相关性计算;另

一方面,从生物机理上进行基因间的相似性分析,利用拓扑相

似性对蛋白质互作网络进行基因间的功能相似度计算,解决

了过滤法忽略基因与基因间的复杂关联的问题,同时结合基

于 GO数据的语义相似性,克服了 PPI数据不完整导致的网

络关系弱化的问题,通过同时最大化所选特征基因集的相关

度和相似度进行特征选择.然后,利用Bootstrap方法进行多

样性采样,以解决单分类算法过拟合的问题,使泛化能力得到

增强;在前面所选特征基因集的基础上使用 SVM,KNN 和

RandomForest算法训练得到多个差异化较大的分类模型,将

多个算法优势互补,以解决单个分类算法适用范围受限的问

题.最后,在这些模型的基础上投票表决,得到最终的分类结

果.本文将该方法应用在 GEO(GeneExpressionOmnibus)

数据库中４种不同癌症的数据集上,通过实验分析比较不同

特征选择方法以及不同的分类器模型的分类精度.

２　相关性和相似度联合的特征选择方法

由于基因表达数据具有分布不平衡、高维性、小样本、高

噪声的特点,直接进行分类不仅耗时长,而且分类精度不高,

因此首先对其进行降维;同时为减少降维的时间消耗,本文采

用过滤法作为基因选择的方法,通过整合基因表达数据和功

能注释信息数据进行特征基因的选取.首先,利用互信息[１５]

和Jaccard相似系数[１６]分别进行基因相关性分析以及基因间

功能拓扑相似度计算,解决了过滤法忽略了基因间的复杂关

联的问题,并结合语义相似性分析,克服了PPI数据不完整导

致网络关系弱化的问题.然后,挑选出若干特征基因,使该特

征基因集的相关度和相似度同时最大化.此类问题本质上是

图论中的图覆盖问题[１７].

２．１　功能相似性计算

一般而言,与同一种癌症相关联的基因往往具有共同的

功能特征;这些基因的蛋白质产物也具有相互作用.因此,癌

症基因的一个重要特征就是其蛋白质产物与其他癌症基因蛋

白质产物紧密相关.同时有研究发现:蛋白质互作网络(PPI)

中距离越短的蛋白质往往涉及相同的生物功能,并且相邻的

蛋白质比非相邻的蛋白质更有可能具有相同的生物功能.这

是因为同种癌症的致癌基因都有着相似的功能特点,这反映

为基因编码的蛋白质有着互相作用,即这些致癌基因参与相

同的代谢通路.因此需要定量地计算两个基因之间的功能相

似度,本文采用Jaccard相似系数和 HRSS(HybridRelative

SpecificitySimilarity)方法来分别对蛋白质互作网络和 GO注

释信息进行拓扑相似性计算和语义相似性计算[１８].HRSS
方法是由吴晓梅等[１９]提出的,其通过融合基于边和点方法的

优势,在计算语义相似领域取得了不错的效果.

(１)拓扑相似性计算

蛋白质互作网络[２０]通常表示为无向图,其中图的结点对

应为蛋白质,而图的边表示蛋白质之间的相互作用关系.这

种相互作用既包括蛋白质之间直接的物理相互作用,也包括

蛋白质之间间接的功能相关性;除了包含实验数据、从文献中

进行文本挖掘的结果和综合其他数据库数据外,还包含利用

生物信息学方法预测的结果.蛋白质互作网络图中边的权重

就是对这些不同方法得到的结果给予一定的权重,最终给出

一个综合的置信度.

在蛋白质互作网络图中,本文采用式(１)的相似系数进行

拓扑相似度计算,Jaccard相似系数值越大,基因功能相似度

越高.对于给定基因Ai,其相邻基因集用 Ni 表示,wij∈[０,

１]为基因Ai 和基因Aj∈Ni 之间边的置信度.置信度wij和

相邻基因集Ni 均可以从 PPI网络图中获得.Nik 表示基因

Ai 和基因Ak 的公共相邻基因集,即 Nik ＝Ni∩Nk.Ni\k

(Ni\k＝Ni－Nik)基因集表示基因Ai 的相邻基因集,而不是

基因Ak 的相邻基因集.

J(A,B)＝|A∩B|
|A∪B|

(１)

基因Ai 和基因Ak 的拓扑相似度可表示为:

J(Ai,Ak)＝
∑

Aj∈Nik

min{wij,wkj}

∑
Aj∈Ni\k

wij＋ ∑
Aj∈Nik

max{wij,wkj}＋ ∑
Aj∈Nk\i

wkj
(２)

从式(２)可以看出,如果两个基因的相邻基因集和对应的

置信度越接近,则这两个基因的功能相似度就越高.另一方

面,如果两个基因没有公共的相邻基因,则它们在功能上是不

相似的.同样,式(２)满足Jaccard相似系数公式的性质:

１)J(Ai,Ak)≤１;

２)J(Ai,Ak)＝１,当且仅当 Nik ＝Ni＝Nk,wij ＝wkj,

∀Aj∈Nik;

３)J(Ai,Ak)＝０,当且仅当 Nik＝Ø;

４)J(Ai,Ak)＝J(Ak,Ai).

(２)语义相似性计算

本文采用 GO注释信息作为基因的语义信息.衡量基因

间的语义相似性即衡量基因本体术语在 GO的有向无环图中

的位置关系以及每个术语所包含的信息量差别.而术语描述

了基因的分子功能、生物过程、细胞组成等方面的信息.因

此,语义相似性程度较大的基因之间,其功能也较为接近.对

于两个基因g１ 和g２,其语义相似度由式(３)计算:

HRSSGO
MAX(g１,g２)＝ max

goi∈tg１
goj∈tg２

(HRSS(goi,goj)) (３)

其中,tg１ 和tg２ 分 别 是 g１ 和 g２ 两 个 基 因 的 术 语 集 合.

HRSS(goi,goj)则为两个 GO术语 之间的相似性公式:

HRSS(goi,goj)＝ １
１＋γ　

αIC

αIC＋βIC
(４)

其中,αIC代表了最大信息量共同祖先(MICA)的特异性,

βIC表示术语i和术语j的普遍性,γ衡量了术语i和术语j在

经过共同祖先时的距离.同理,式(３)也满足Jaccard相似系

数公式的性质.

综上所述,本文综合了两种相似性的计算方法,将两个基

因Ai 和Aj 的综合功能相似度表示为:

S(Ai,Ak)＝max(J(Ai,Ak),HRSSGO
MAX(g１,g２)) (５)

２．２　互信息的相关性计算

互信息是一种信息度量,表示一个随机变量包含另一个

随机变量的信息量,用于度量两个变量之间的相关性[２１].本

文采用互信息来计算基因表达水平与类别标签之间的相关

性.基因Ai 与标签D 之间的相关性γ(Ai,D)为:
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γ(Ai,D)＝I(Ai,D) (６)

其中,I(Ai,D)表示基因Ai 与标签D 之间的互信息量,计算

如下:

I(Ai,D)＝H(Ai)＋H(D)－H(Ai,D) (７)

其中,H(Ai)和 H(D)分别表示基因Ai 与标签D 的信息熵;

H(Ai,D)表示基因Ai 与标签D 的联合信息熵.信息熵用来

衡量随机变量的不确定性.给定一离散随机变量 X 和其概

率密度函数p(x)＝Pr{X＝x},x∈X,离散随机变量 X 的信

息熵定义为:

H(X)＝－ ∑
x∈X
　p(x)logp(x) (８)

同理,对于两个随机变量X 和Y,其联合信息熵为:

H(X,Y)＝－ ∑
x∈X
　 ∑

y∈Y
　p(x,y)logp(x,y) (９)

其中,p(x,y)为联合概率密度函数.

在基因表达数据集中,样本的类别标签由离散的标识符

表示,而基因表达值是连续的.因此,为了用互信息来衡量基

因与标签之间的相关性,需要将连续的基因表达值划分成若

干个离散的部分,然后计算先验概率和联合概率,以得到基因

与标签之间的相关程度.本文采用文献[２２]中的离散化方法

来离散化连续的基因表达值.对于n个基因表达值,基于其

均值μ和标准方差值σ进行离散化:若表达值大于μ＋σ,则置

为１;若表达值位于μ－σ和μ＋σ两者之间,则置为０;若表达

值小于μ－σ,则置为－１.这３个状态值分别对应为基因水

平的高表达、基准表达和低表达.

２．３　特征选择流程

本文综合基因表达数据和蛋白质网络数据,以进行癌症

基因的提取.因此,基于基因表达数据集中的所有基因C,通

过同时最大化所选基因集S的相关性和功能相似度,得到最

终的特征基因集S.假设集合C＝{A１,,Ai,,Aj,,

Am}为基因表达数据集中的 m 个基因,S 为所选特征基因.

定义γ(Ai,D)为基因Ai 与标签D 之间的相关度,S(Ai,Aj)

为基因Ai 和基因Aj 的功能相似度.因此,所选特征基因集

S的总相关度为:

τrelevance＝ ∑
Ai∈S

γ(Ai,D) (１０)

所选特征基因集S的总功能相似度为:

τsimilarity＝ ∑
Ai≠Aj∈S

S(Ai,Aj) (１１)

因此,算法的关键在于选择特征基因集S,使得该基因集

的总相关度τrelevance和总功能相似度τsimilarity最大,即最大化目

标函数:

τ＝ατrelevance＋(１－α)τsimilarity (１２)

其中,α为平衡因子.

本文采用贪婪法解决这一最大化问题,具体步骤如算法

１所示.

算法１　
输入:原基因集合C＝{A１,,Ai,,Aj,,Am},m 为基因表达谱

数据集中的基因个数

输出:特征基因集合S

Step１　初始化S＝Ø.

Step２　对于每一个基因 Ai∈C,计算γ(Ai,D).

Step３　选择相关度最高的基因 Ai,将其从集合C中删除并添加至集

合S中.

Step４　重复Step５和Step６,直到集合S中的个数满足要求.

Step５　计算集合C中每一个基因相对集合S中的总功能相似度,并

删除集合C中相似度为０的基因.

Step６　在集合C中剩下的基因中,选择基因 Aj,使得式(１３)最大:

αγ(Ai,D)＋１－α
|S| ∑

Ai∈S
S(Ai,Aj) (１３)

将基因 Aj从集合C中删除并添加至集合S中.

Step７　停止.

３　癌症分类集成模型

标准的支持向量机学习算法问题可以归结为求解一个受

约束的二次规划(QuadraticPrograming,QP)问题,SVM 的原

理是寻找满足分类要求的最优分类超平面,使得该超平面在

保证分类精度的同时,能够使其两侧的空白区域最大化.理

论上,支持向量机能够实现对线性可分数据的最优分类.

KNN算法也称 K 近邻算法,是一种基本分类与回归方

法,其主要思想是:如果一个样本在特征空间中的 K 个最相

邻(即特征空间中最邻近)的样本中的大多数都同属于某一个

类别,则该样本也属于这个类别.

随机森林学习算法是基于决策树的一种集成学习算法.

决策树是被广泛应用的一种树状分类器,在树的每个节点通

过选择最优的分裂特征不停地进行分类,直到达到建树的停

止条件.当输入待分类样本时,决策树确定一条由根节点到

叶节点的唯一路径,该路径上叶节点的类别就是待分类样本

所属的类别.随机森林解决了决策树性能瓶颈的问题,对噪

声和异常值有较好的容忍性,对高维数据分类问题具有良好

的可扩展性和并行性.此外,随机森林是由数据驱动的一种

非参数化方法,只需通过给定样本来学习训练分类规则,并不

需要先验知识.

由于基因表达数据具有样本小且分布不平衡的特点,本

文采用Bootstrap方法[２３]进行多样性采样.Bootstrap方法也

称为自助法,它是一种有放回的抽样方法,是一种用小样本估

计总体值的非参数统计方法.已经证明,在初始样本足够大

的情况下,Bootstrap抽样能够无偏差地接近总体的分布.其

基本步骤是:１)设定抽样比例,即从原始样本中按照指定的比

例抽取样本;２)设定样本集个数 N,即重复上述 N 次,得到 N
个样本集.

为了有效减少单分类算法可能出现的过拟合问题,增强

模型泛化能力,增加模型多样性,提高分类精度并使多个算法

优势互补,利用Bootstrap方法对基因表达数据集进行多次可

重复采样,然后利用 SVM 算法、KNN 算法和随机森林算法

分别对采样后的训练数据训练出多个差异化较大的模型.

４　完整框架流程

本文提出的分类模型基于多算法多模型的分类方法,通

过Bootstrap方法进行多样性采样,在前面所选特征基因集的

基础上利用SVM,KNN和 RandomForest算法训练得到多个

差异化较大的分类模型,并在这些模型的基础上投票表决,得

到最终的分类结果.
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该方法的具体步骤如图１所示,主要分为以下３步.

第１步　数据集选取及特征选择.影响癌症分类准确度

的因素主要涉及基因表达差异程度和基因与基因之间的关联

程度.为充分利用这两个因素,本文不仅选用基因表达的数

据,还选用蛋白质互作网络数据,并且采用互信息衡量基因表

达的差异程度,使用Jaccard相似系数衡量基因与基因之间的

功能相似度.在后续步骤开始前,本文实验采用十折交叉验

证方法将基因表达数据划分为训练样本集和测试样本集.对

训练样本集进行特征基因选择,具体方法见第１节.

第２步　构建多模型.在k折交叉验证法的基础上,通

过Bootstrap方法,使用采样率μ对基因表达数据集进行m１,

m２ 和m３(均为奇数)次可重复采样.利用SVM 算法训练m１

个模型S１,S２,,Sm１
;利用 KNN 算法训练 m２ 个模型 K１,

K２,,Km２
;利 用 RandomForest算法训练 m３ 个模型 R１,

R２,,Rm３
.得到多模型后,利用这些模型对训练样本集进

行训练.

１)http://www．ncbi．nlm．nih．gov/geo/

第３步　对测试样本进行分类.利用第１步得到的训练

样本集和测试样本集、第２步特征选择得到的特征基因集,以

及第３步训练得到的多模型,对测试样本集进行测试,并计算

分类精度.

图１　相关性和相似度联合的癌症分类预测模型框架图

Fig．１　Correlationandsimilaritycombinedcancerclassification

predictionmodelframework

５　实验研究

本文实验的环境为:InterCorei５Ｇ４２１０M 处理器,８GB内

存,２．６０GHz,Windows１０操作系统.

５．１　实验数据集

实验所用数据集包括基因表达谱数据、蛋白质互作网络

数据和 GO 数据库.其中,基因表达数据是从 GEO１)数据

库[２４]中下载得到,共４种癌症数据集,详细情况如表１所列.

蛋白质互作网络数据来源于 STRING(SearchToolforthe

RetrievalofInteractingGenes)数据库[２５],STRING数据库是

一个记录已知蛋白质并预测其相互作用关系的综合数据库.

另外,本文还使用 Uniprot数据库来对应蛋白质及编码蛋白

质的基因.

表１　基因表达谱数据集的总体情况

Table１　Overallsituationofgeneexpressionprofiledataset

基因表达

谱数据集

癌症

类型

总样

本数

正常

样本数

癌症

样本数
探针数

GSE９４７６ AML ６４ ３８ ２６ ２２２８３

GSE１０７９７ 乳腺癌 ６６ １０ ５６ ２２２７７

GSE２５０７０ 结肠癌 ５２ ２６ ２６ ２４５２６

GSE１９８０４ 肺癌 １２０ ６０ ６０ ５４６７５

５．２　模型评估指标

对于二分类问题的性能评估方法,分类结果的“混淆矩

阵”(见表２)是各项性能评估的重要标准.根据样本的真实

类别与学习器预测类别的组合,将样本划分为TP(TruePosiＧ

tive)、FN(FalseNegative)、FP(FalsePositive)和 TN(True

Negative)４种情形.令TP,FN,FP,TN 分别表示其对应的

样本数,则显然有TP＋FN＋FP＋TN＝样本总数.本文所

用到的性能评估指标如下:

accuracy＝ TP＋TN
TP＋FN＋FP＋TN

(１４)

表２　分类结果的混淆矩阵

Table２　Confusionmatrixofclassificationresult

真实情况
预测结果

癌症样本 正常样本

癌症样本 TP FN
正常样本 FP TN

５．３　实验结果分析

在本文实验研究中,采用１０折交叉验证法,采样率μ＝

０．７,重复采样次数m１＝５,m２＝５,m３＝５,m４＝５.本文通过

简单的实验来设置各算法中相应的参数,例如在 SVM 算法

的核函数选取上,本文分别采用３个核函数(线性核函数、多

项式核函数和径向基函数)进行实验,结果显示线性核函数和

径向基函数得到的分类精度相差不超过１％,故本文使用径

向基函数作为SVM 算法的核函数;同样,RandomForest算法

中树数目为１０;KNN算法中最近邻数目为５,采用欧几里得

距离作为距离度量方式.

案例１　本实验对特征选择方法中式(１２)的不同平衡因

子α的分类精度进行对比研究.因为平衡因子α∈(０,１),本

文以０．１为步调,取该区间中所有可能的α值,α有９种取值

情况,即α＝{０．１,０．２,０．３,０．４,０．５,０．６,０．７,０．８,０．９}.表

３列出４种癌症数据集在不同平衡因子α下的分类精度情

况.实验对每一α取值利用本文特征选择方法进行特征选择

计算,最后都采用本文分类预测集成模型进行分类.图２是

４种癌症数据集随着平衡因子的变化得到的分类精度预测曲

线图.本实验在进行特征选择时,均以２０个特征基因为目标.
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表３　不同平衡因子α在各数据集上实验的分类精度

Table３　Classificationaccuracyofexperimentsondifferentdatasets

withdifferentbalancefactors
(单位:％)

数据集
不同的平衡因子

０．１ ０．２ ０．３ ０．４ ０．５ ０．６ ０．７ ０．８ ０．９
GSE９４７６ ９２．３ ９３．５ ９５．２ ９５．６ ９６．３ ９８．０ １００．０ ９７．６ ９７．８
GSE１０７９７ ９６．７ ９５．９ ９０．９ ９１．４ ９５．６ ９６．１ ９８．５ ９７．２ ９７．０
GSE２５０７０ ９８．６ ９７．８ ９６．５ ９８．６ ９７．２ ９８．２ ９９．０ ９９．２ ９９．０
GSE１９８０４ ８２．３ ８３．５ ８４．７ ８５．９ ８６．６ ８６．２ ８７．５ ８６．７ ８８．０

图２　不同平衡因子α在各数据集上的分类预测精度曲线图

Fig．２　Curveofclassificationandpredictionprecisionofdifferent

equilibriumfactorsindifferentdatasets

表３的分类预测结果显示,对于不同的平衡因子α,本文

分类预测集成模型的分类预测精度差异较大.平衡因子α和

分类预测精度并没有明显的线性关系,但是从表３的数据可

以知道当α＝０．７时,本文分类预测集成模型在各数据集上实

验的分类预测精度均比其他的α取值要高.图２的分类预测

精度曲线显示,GSE９４７６数据集的分类预测精度曲线存在一

个凸峰点,即当α＝０．７时,精度达到最高,为１００．０％.分析

其他数据集的精度曲线发现,在α＝０．７时均达到凸峰或是接

近凸峰.通过深入分析发现,α在０．１~０．６之间以及在０．８
以上时,各数据集上的分类预测精度都不高;结合式(１２)可

知,α越小,特征选择方法就越偏向于相关性分析,α越大,就

越偏向于相似性分析.这一实验结果表明,α的取值不是越大

越好,也并非越小越好,而是需要深入权衡相关性分析与相似

性分析在特征选择时的权重.下文所有实验中α均取０．７.

案例２　本实验对不同特征基因数目进行研究,分别对５
种不同特征基因数(基因数为５,１０,２０,５０和１００)进行实验.

表４给出不同特征基因个数在各数据集上实验的分类精度情

况.实验对每一特征基因数目使用本文特征选择方法进行特

征选择计算,最后都采用本文分类预测集成模型进行分类.

图３是４种癌症数据集随着特征基因数的变化得到的分类精

度预测曲线图.

表４　不同特征基因个数在各数据集上实验的分类精度

Table４　Classificationaccuracyofexperimentswithdifferentnumber

ofgenesoneachdataset
(单位:％)

数据集
不同特征基因个数

５ １０ ２０ ５０ １００

GSE９４７６ ９９．５ １００．０ １００．０ ９９．５ ９９．５

GSE１０７９７ ９６．７ ９７．８ ９８．８ ９７．３ ９９．５

GSE２５０７０ ９８．５ １００．０ ９９．０ ９８．６ ９９．１

GSE１９８０４ ８７．５ ８６．５ ８７．４ ８５．３ ８６．６

图３　不同特征基因数在各数据集上的分类预测精度曲线图

Fig．３　Curvediagramofclassificationandpredictionaccuracy

ofdifferentcharacteristicgenesineachdataset

表４的分类预测结果表明,特征基因数对分类预测精度

没有明显的影响,例如 GSE９４７６数据集的精度波动范围小于

０．５％.分类预测精度曲线图显示,特征基因数与分类精度之

间并没有一定的规律和趋势.这进一步表明,特征基因数对

分类预测精度影响不大,因此,本文所有实验中特征基因数都

取２０.

为进一步分析选择出来的特征基因的表达差异水平,本

实验对４种癌症数据集的２０个特征基因的表达差异进行分

析.图４是 GSE２５０７０数据集的特征基因表达热图.热图中

左侧部分是各特征基因在正常样本中的表达水平分布,右侧

部分则是相应癌症样本的特征基因表达水平分布.白色表示

低表达,浅灰色表示基准表达,而深灰色表示基因的高表达.

对于每一个基因的表达,从热图中可以看到,基因在正常样本

与癌症样本中的表达颜色有显著的差异.这进一步表明了本

文特征选择方法的有效性,且其对后续的癌症分类有很大的

帮助.

图４　GSE２５０７０数据集特征基因表达热图

Fig．４　GeneexpressionheatmapofGSE２５０７０dataset

案例３　本实验对本文特征选择方法进行对比研究,对

比方法包括未进行特征选择、只利用基因表达谱数据的互信

息方法.表５列出了不同特征选择方法在各数据集上实验的

分类精度情况.图５是４种癌症数据集利用不同特征选择方

法得到的分类精度预测曲线图.

表５　不同特征选择方法在各数据集上的分类精度

Table５　Classificationaccuracyofexperimentsondifferentdatasets

bydifferentfeatureselectionmethods
(单位:％)

数据集 未特征选择 互信息 本文方法

GSE９４７６ ９０．５ ９５．２ １００．０
GSE１０７９７ ８８．３ ９３．４ ９８．８
GSE２５０７０ ９０．６ ９５．１ １００．０
GSE１９８０４ ７０．８ ８０．２ ８７．４
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图５　不同特征选择方法在各数据集上实验的分类预测精度曲线图

Fig．５　Curvediagramofclassificationandpredictionaccuracy

ofdifferentfeatureselectionmethodsondifferentdatasets

表５的分类预测结果表明,未进行特征选择得到的精度

远远低于本文相关性分析和相似度分析结合的特征选择方法

得到的精度,而利用互信息的相关性分析方法得到的精度同

样比本文方法的精度低５％左右.图５显示,在各数据集上,

各方法的精度都呈现线性递增的变化趋势.这一实验结果表

明,相似性分析对于特征选择有很大的改善作用,这也更好地

揭示了基因间的复杂关联.

案例 ４　 本 实 验 对 SVM、KNN、多 层 感 知 神 经 网 络

MLP、集成学习算法 AdaBoost以及本文分类预测集成模型

进行研究.表６列出了不同分类模型算法在各数据集上实验

的分类精度情况.图６是不同分类模型算法在各数据集上的

分类精度曲线图.

表６　不同分类模型算法在各数据集上的分类精度

Table６　Classificationaccuracyofexperimentsondifferent

datasetsbydifferentclassificationmodelalgorithms
(单位:％)

数据集 SVM KNN MLP AdaBoost 本文模型

GSE９４７６ ９８．０ ９６．５ ９７．６ ９７．８ １００．０
GSE１０７９７ ９６．８ ９４．１ ９４．４ ９５．２ ９８．８
GSE２５０７０ ９８．２ ９５．８ ９４．７ ９７．２ １００．０
GSE１９８０４ ８３．６ ８０．５ ８２．９ ８２．６ ８７．４

图６　不同分类模型算法在各数据集上实验的分类预测精度曲线图

Fig．６　Curvediagramofclassificationpredictionaccuracyof

differentclassificationmodelalgorithmsindifferentdatasets

表６的分类预测结果表明,相比单分类算法 KNN,SVM
和 MLP,本文模型在精度上有很大的提高,在 GSE９４７６数据

集中,本文方法比 KNN 的精度高４．５％,比SVM 的精度高

２．０％,比 MLP的精度高２．４％.而相比集成学习算法 AdaＧ

Boost,本文模型的精度也高出２．２％.这说明,本文模型比单

分类算法和集成学习算法 AdaBoost的泛化能力更强.图６
的分类预测精度曲线表明,在各数据集上,各分类算法的精度

都呈现近似线性递增的变化趋势,且本文模型的分类精度都

较其他算法高.这一实验结果表明,本文模型综合了多个分

类算法的优点,解决了单个分类算法适用范围有限的问题,泛

化能力更强.

案例５　本实验对最近的研究方法进行综合对比研究,

对比研究方法包括文献[６]中提出的马尔可夫模型(HMMs)、

文献[２６]中提出的基于信息增益和遗传算法的分类模型(IG/

SGA)和 文 献 [２７]中 提 出 的 基 于 C４．５ 算 法 的 改 进 模 型

(PSOC４．５).表７列出了不同研究方法在各数据集上实验的

分类精度情况.图７是不同研究方法在各数据集上的分类精

度曲线图.

表７　不同研究方法在各数据集上实验的分类精度

Table７　Classificationaccuracyofdifferentresearchmethods

oneachdataset
(单位:％)

数据集 HMMs IG/SGA PSOC４．５ Proposed
GSE９４７６ ９５．７ ９７．１ ９４．８ １００．０
GSE１０７９７ ９３．５ ９４．１ ９３．０ ９８．８
GSE２５０７０ １００．０ ９６．８ ９７．１ １００．０
GSE１９８０４ ８０．３ ７８．２ ７９．９ ８７．４

图７　不同研究方法在各数据集上的分类预测精度曲线图

Fig．７　Curvediagramofclassificationaccuracyofdifferentresearch

methodsondifferentdatasets

从表７中可以看出,虽然 HMMs模型在 GSE２５０７０数据

集上的分类精度比本文模型高０．５％,但在其他数据集上本

文模型都要高４％左右.另外,其他两种算法 DBNＧNN 和

PSOC４．５在各数据集上的分类精度都比本文模型低,这进一

步验证了本文特征选择方法和分类预测集成模型的高效性.

图７的分类预测精度曲线同样表明,在各数据集上,本文模型

的分类精度都较其他研究方法高.这一实验结果表明,相关

性分析和相似度分析结合的分类预测模型相比现有的研究方

法,泛化能力更强,有更高的分类精度,并且相似度分析的加

入不仅分析了基因的差异化表达,还揭示了基因与基因间的

关联关系.

结束语　本文提出基于基因表达数据和功能注释信息的

癌症分类集成模型.对 GEO 数据库中的４种癌症进行实验

研究,结果表明,本文特征基因选择算法对于癌症分类精度有

不错的改进.相比其他分类算法,本文癌症分类集成模型有

较高的分类精度.通过整合基因表达数据和功能注释信息,

联合相关性和相似度,不仅分析了基因的表达差异,还考虑到

同种癌症基因有着共同功能的特点;对训练集进行多样性采

样,克服了单分类算法过拟合的问题,泛化能力增强,使多个

算法优势互补,解决了单个分类算法适用范围受限的问题.

而本文中实验数据未对癌症类型进行细分,只包含癌症样本

和正常样本,后续我们将尝试将本文方法应用于多分类的数
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据集上并验证模型的有效性.
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