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基因表达谱数据的多分类问题研究

王 伟 , 罗林开

(厦门大学自动化系 , 福建 厦门　361005)

摘要:针对基因表达谱微阵列的数据多分类问题 , 给出一种在多病类情况下的基于信噪比和相关性的特征基

因选择方法.该方法一次性考虑基因区分所有病类的能力 , 尽量避免基因的冗余性;其次利用支持向量机 , 构

建了基因表达谱微阵列数据的多分类器;最后通过实验表明了本方法的有效性.
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Theresearchofmulti-classproblembasedgeneexpressionprofiledata
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Abstract:Aimingatthemulti-classproblemofgeneexpressionprofiledata, thispaperproposesa

geneselectionmethodbasedonS2Nandcorrelationformultiplediseases.Thismethodtakestheclas-

sificationabilitiesofgenestoseparateallthediseasesintoconsiderationatatimeandtriestoavoidre-

dundancyinselectedgenes.Secondly, weconstructmulti-classifierofgeneexpressionprofiledatau-

singSVM.Finally, wedoexperimentbythismethod, theresultofwhichshowsgreateffectivenessof
themethod.
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1　引言

DNA微阵列技术为生物医学带来了一场变革.微阵列的应用 , 使得生物学家可以大规模并行提取

DNA或 RNA信息 , 从而能够在基因组水平上以系统的﹑全局的观念去研究生命现象.通过对不同部位 、

不同阶段的基因表达对比 , 正常和疾病状态下的基因表达对比 , 可从分子水平上进行疾病的诊断 、分类及

治疗等.通过微阵列实验 , 得到的是包含成千上万个基因的表达数据 -基因表达谱.基因表达谱数据通常

具有数据量大 、维数高 、样本小 、非线性的特点
[ 1]
, 这对传统的数据分析方法提出了挑战 , 原因主要是:

①DNA微阵列数据的样本数相对于基因数极少 , 造成了严重的维数灾难现象
[ 2]
, 导致分类性能严重下降;

②样本数极少 , 使得无法用传统的与估计概率密度有关的方法来做分类识别;③高维使数据存在很多与

分类无关的噪声.

为了解决上述问题 , 进行基因选择就显得尤为重要.基因选择 , 即从输入特征集(原基因集合)中选

择出与目标最相关的基因子集.基因选择是 DNA微阵列研究的一个非常重要的内容 , 主要出于以下两个

目的:①数据集中许多被测基因的表达值与样本的区分没有很大关系 , 在分类问题中引入这些不必要的

基因 , 将增加分类问题中样本的维数 , 导致计算复杂度的增加 , 同时这些基因的引入 , 可能会产生一些不

必要的噪声数据;②如果存在能将两类区分开的较小基因子集 , 将有利于生物医学工作者专门研究这些

基因的功能 , 了解其生物意义 , 开发出基于这些基因的价格低廉的疾病诊断芯片.因此 , 在基因表达谱数

据分析中 , 进行特征提取找到足够少的能够进行有效分类的基因子集是非常必要和重要的.

目前 , 人们在基因选择这方面已开展了大量的工作.文献 [ 3]采用 Fisher线性判别函数与启发式逐步
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向前搜索结合的方法 , 在两类中进行基因选择.文献 [ 4]将无监督的属性均值聚类网络中加入学习样本的

类别信息 , 形成堆近邻分类法 , 进行基因选择.文献 [ 5]是关于两类的基因选择 , 给每类设计一个能代表

该类的理想基因 , 使得这两个基因有最大的负相关性 , 再用统计相关分析对每个基因与该理想基因的相

关性进行计算 , 选择基因.然而 , 这些方法基本上都是在两类情况下进行的基因选择 , 在多病类情况下进

行基因选择的方法还较少.但现实世界中 , 一般都是多病类的复杂情况.

为了保证多病类情况下基因诊断的可靠性 , 本文给出了一种多病类情况下的基因选择方法———基于

信噪比和相关性的基因选择方法.该方法一次性考虑了基因区分所有病类的能力 , 我们通过该方法对

DNA微阵列 lymphoma数据进行基因选择 , 并利用 SVM(SupportVectorMachine)对所选基因子集的分类推

广能力进行验证 , 结果表明该方法的有效性.

2　基因选择方法

2.1　信噪比方法

2.1.1　两病类情况

针对两分类问题 , 对于每一个基因 , 根据其已知标签样本的数据计算以下统计量:

S(j)=
μ+(j)-μ-(j)
σ+(j)+σ-(j)

(1)

式中:μ+(j)是指第 j个基因属于正类样本表达值的均值;μ-(j)是指第 j个基因属于负类样本表达值的均

值.同样 , σ+(j)指第 j个基因属于正类样本表达值的标准差;σ-(j)指第 j个基因属于负类样本表达值的

均值.在 S(j)为正的情况下 , S(j)越大 , 说明该基因对于正类的影响越大;在 S(j)为负的情况下 , S(j)

越小则说明该基因对于样本负类的影响越大.

2.1.2　多病类情况

针对多分类问题 , 考虑到本文多分类器构造方法是 SVM的 one-versus-rest方法 , 因此对于每一个

基因 , 根据其已知标签样本的数据 , 计算以下统计量:

S(j)=∑
n

i=1

μ
i
+(j)-μ

i
-(j)

σ
i
+(j)+σ

i
-(j)

(2)

式中:n是类别数;μ
i
+(j)是指第 j个基因属于第 i类样本表达值的均值;μ

i
-(j)是指第 j个基因不属于第

i类样本表达值的均值.同样 , σ
i
+(j)指第 j个基因属于第 i类样本表达值的标准差;σ

i
-(j)指第 j个基因

不属于第 i类样本表达值的标准差.S(j)越大 , 说明该基因对样本分类影响越大.因此 , 在这种情况下选

取 m个绝对值最大的基因就达到了基因选择的目的.

2.2　基因间的相关性

相关的两个基因往往共同被表达 , 比如基因 A对分类贡献大 , 与它相关性大的基因 B对分类的贡献也

很可能会比较大.所以 , 不考虑所选基因相关性的基因选择方法可能将这两个基因都选上.但是 , 这两个

基因共同提供的对分类有用的信息和其中任何一个基因单独提供的差不多 , 也就是说选择的基因中产生

了冗余.为了选择更有效的基因 , 对所选基因间的相关程度加以约束.本文用 Pearson线性相关系数
[ 6]
来

度量基因间的相关性.例如 , 基因 r与基因 r′之间的线性相关性为:

Prr′=
∑S
(grs-gr)(gr′s-gr′)

∑S
(grs-gr)

2
·∑S

(gr′s-gr′)
2

(3)

其中:grs是样本 s的 r基因的表达水平;gr是所有样本的 r基因表达水平的均值.

3　实验与结果分析

3.1　实验数据与来源

所用的实验数据是 lymphoma数据
[ 7, 8]
.该数据有 6种病类 , 共 96个样本 、共 4 026种基因组成.从中

选出 DLCL、 Blood、 FL、 CLL四类共 78个样本.由于数据中存在空值(缺失), 所以某种基因若有空值 , 即

将该种基因删除 , 不参与实验 , 处理后只剩 1 012维.选取 52个样本作为训练样本 , 26个样本作为测试样

本.训练样本和测试样本分布如表 1所示.
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表 1　lymphoma训练样本和测试样本分布情况

Tab.1　Distributionoflymphomatrainsamplesandtestsamples

类型 DLCL Blood FL CLL

trains 28 11 6 7

tests 14 5 3 4

3.2　实验步骤

1)将数据规范化;

2)利用式(2)计算每个基因对所有病类分类的总贡献 , 并降序排列;

3)利用式(3)计算出基因两两间的 Pearson线性相关系数;

4)选出前 n个贡献最大的基因 , 并保证这 n个基因两两间的 Pearson线性相关系数小于阈值 P(判断

第 n个基因是否选择的时候 , 分别计算它与前 n-1个基因的相关系数 , 如果均小于阈值 P, 则选择该基

因 , 否则不选择 , 判断下一个基因);

5)对所选的基因子集用 SVM构造 one-versus-one多分类器
[ 9]
, 选用 K折交叉验证方法(K=5), 求

出准确率.

3.3　实验及结果分析 表 2　识别结果

Tab.2　Identificationresults

特征数 准确率(P=1) 准确率(P=0.8)

5 0.846 2 0.846 2

10 0.923 1 0.923 1

20 0.961 5 0.961 5

30 0.961 5 1

50 0.961 5 1

100 0.961 5 1

　　注:当 P=0.8时 , 前 10个基因的相关系数均小于 0.8,

所以所选基因与相关性不做要求时一样

根据上面的实验步骤 , 对 lymphoma数据进行训练和

测试.核函数采用 RBF(采用网格算法寻找最优参数 γ

和 c), 实验结果如表 2所示.

从表 2看出 , 选择相同数目的特征时 , Pearson线性

相关系数的阈值 P=0.8的分类结果要优于对相关性不

做要求的时候.特别是在所选特征数在 30以外的时候 ,

优势比较明显.表明在基因选择的过程中 , 对所选基因

间的线性相关性加以一定的约束是有意义的.

4　结论

针对多病类的基因表达谱微阵列数据 , 利用基于信噪比和相关性的方法进行特征基因选择 , 用 SVM

的 one-versus-one方法构建多分类器.该方法的优点是 , 加入了对所选基因线性相关性的约束机制 , 尽

量避免选择冗余基因;一次性考虑了基因区分所有病类的能力 , 减少了计算时间.用该方法对 DNA微阵

列数据进行实验 , 在一定的线性相关性阈值下选出了性能良好的基因子集.实验结果表明 , 该基因子集的

分类结果好于没有相关性约束的情况 , 表明了该方法的有效性.
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