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摘要：提出基于支持向量机的灵敏度分析方法选取结肠癌特征基因．用支持向量机分析基因对分类决策函数

的灵敏度．递归去除灵敏度较低的若干基因，得到一组候选特征基因子集；以支持向量机为分类工具．检验候选

特征基因子集对样本分类的贡献．选取具有最佳分类能力的候选特征基因子集作为结肠癌特征基因子集通过

实验比较．该特征基因子集的分类能力优于文献给出的其他特征基因子集，表明了该方法的可行性和有效性．
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0引言

DNA芯片可一次从实验中获得上万个基因的表达数据，已被广泛应用于生物医学研究、疾病诊断和

药物筛选等领域【1_4]．利用计算机技术分析比较肿瘤组织与正常组织之间的基因差异，从中挖掘出在肿瘤

组织中特异基因和药物治疗的靶序列．找出影响样本类别的特征基因。准确识别肿瘤类型．G0lub等以“信

噪比”作为衡量基因对样本分类贡献大小的量度，以加权投票法作为分类手段，就急性白血病的AML与

ALL的识别，从7129个基因中选出了50个分类特征基因f“．Khan等结合主元分析法和人工神经网络，

提出灵敏度方法，从2 308个基因中提取出96个分类特征基因用于儿童小圆蓝细胞瘤的亚型识别【6】．

就结肠癌的基因表达谱，Al。n等人用层次聚类法进行了分析，选出含有2 000个特征基因的数据集

合【7 J，zhang等人在Alon的实验基础上，通过递归分割树归纳出2个基因子集【83；李霞等人对Alon的实

验结果进行了分析，运用集成决策方法，得到3个特征基因子集【91；Guyon等人利用线性支持向量机也对

～on的实验结果做了分析，文献[8]给出了以所有样本为训练集得到的7个特征基因．

本文以支持向量机(support vector machine，记为svM)为模型。计算结肠癌基因表达谱致据中基因对

分类决策函数的灵敏度。去除灵敏度低的若干基因，得到候选特征基因子集，通过新的svM模型，重新计

算这个子集中各基因的灵敏度，去除灵敏度低的若干基因，作为新的候选特征基因子集．如此进行下去。

最终得到一组候选特征基因子集．然后以支持向量机为分类器，检验这组候选特征基因子集中每个子集

对样本的分类性能，选取最佳分类能力的候选特征基因子集作为结肠癌特征基因子集．

1实验数据描述

肿瘤基因表达谱是指利用DNA芯片测定的数以千计的基因在肿瘤或正常组织样本中的表达水平

值．本文的实验数据来自Alon公布的结肠癌基因表达谱数据集‘”，该数据集。有40个结肠癌组织样本和

22个正常组织样本。每个样本包含2 000个基因的表达数据‘1“．先对样本数据进行归一化，然后将正常

(Nomal)样本和肿瘤(Tumor)样本按接近2：1的比例随机分配到训练集和测试集中．如图1所示，训练集

有40个样本，测试集有22个样本．
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候选特征基因子集将根据训练集样本的基因表达

数据选出．就每个候选特征基因子集，利用基因在训

练集样本中的表达谱数据构建“预测性”sVM分类模

型，并对测试集样本的类型进行识别，统计分类错误

数，检验各个候选特征基因子集的分类性能．

2支持向量机
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图1基因表达谱实验数据集

Fig 1 Data鸵t of gene expre辎ion profde

支持向量机适合于处理基因表达谱样本少、维数高的数据集的分类和特征选取问题【B]．

支持向量机是vapnik等人基于统计学习理论，根据结构风险最小化原理提出的机器学习算法[“]．

通过调整判别函数使得它能最好地利用边界样本点的分类信息，构造出最佳分类超平面，该算法具有较强

的泛化能力．

若给定样本集sT={(工。，M)Iz：∈R。，M∈{一1。+l}，卢1，⋯N}，则支持向量机的判别函数为
，三 1

g(士)=sjgnl 2二n∥毋(z，zi)十6 J (1)
t2l

式中{为支持向量的个数，女(z，丑)为核函数．通过试验，径向基函数
一If⋯¨z^(z，z{)=e—芦 (2)

鉴于实验数据的样本少．为了获得对分类错误率较为可靠的估计，在训练集和测试集上分别估计分类

错误率

1)在训练集上，采用“留一法”(Ieave—one．out cross v“idation，记为“)ocv)进行样本类型识别。每次

保留1个样本为测试样本，其余39个样本用作svM的训练样本．重复该过程，直到所有40个样本都被

用作测试样本为止，累计被错误分类的样本数为“留一法”分类错误数．

2)对于测试集，用训练集上的所有40个样本训练svM，识别测试集中22个样本类型，被错误分类

的样本数为“独立测试实验”(independent test，记为IT)的分类错误数．

3基于支持向量机的基因灵敏度分析

基因问的调控和相互作用表现为“功能基因组合”形式，基因的功能与作用是基因集体作用的结果，而

非单个基因单独作用的结果，表现在分类特征对样本的分类能力方面就是以特征集合的形式以整体体现

出来的．为了考察特征基因子集的基因作为一个整体的分类能力，保留对分类贡献大的基因，去除对分类

不重要的基因．

基于svM的基因灵敏度分析就是分析各基因影响svM模型输出能力的大小【6·”】，即分析模型对各

输入分量(基因)的敏感程度．

若给定样本集sT={(z。．，f)Iz。∈R。，M∈{一1，+1l，i=1，⋯Ⅳ}，则支持向量机的分类央策函数为

o(z)=∑4d垂(工，工f)+6 (3)
二l

对于各输入分量z=[z。z2⋯z2000]7中各分量对决策函数的影响，定义输入z中的第j个分

量z，对分类决策函数o(z)的灵敏度函数为【”】

sc弓，=曼l掣I=参量l蓦州c⋯Ⅲ矿q)l ㈤

其中，s(z，)为分量刁的灵敏度函数；ST为训练集．

输入分量z的第j个分量‘对应于第j个分类特征基因．基于训练集计算决策函数对每个基因的灵

敏度．分类特征基因的灵敏度可以看成该基因影响决策重要性的指标，据此，依次去除对决策影响最小的
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若干个基因，将剩余的基因视为候选特征基因子集，考察它对样本的分类能力，从中找出具有最佳分类能

力且所含基因最少的候选特征基因子集作为分类特征基因集合．每去除一次基因，都要重新训练svM模

型，获取新的决策函数，并计算剩余基因对决策函数的灵敏度，分为4个步骤．

1)在训练集中用候选特征基因子集F训练svM模型，并记录F在“留一法”交叉校验和“独立测试

实验”时分类错误数；

2)由式(4)，计算F中决策函数对各基因的灵敏度；

3)找出F中灵敏度最小的若干个基因，，，再从F中去除这些基因，得到新的候选特征基因子集：

F=F—i，}；

4)若F≠垂，则返回步骤(1)继续执行．否则退出．

通过试验，选取sVM模型的口=10，上界控制因子c=400．拄上述过程分析训练数据集中的2 000

个基因对决策函数的灵敏度，每次剔除基因子集的r15％1基因，从而得到一组维数单调下降的候选特征基

因子集Fl 7∞、F14¨、⋯、F1．

候选特征基因子集对样本的分类能力如图2所示．“u)()cV”曲线表示“留一法”交叉校验分类错误

数，“IT”曲线则表示“独立测试实验”时的错分数．在候选特征基因子集F的维数(基因数)从392下降到

11的实验中，“留一法”错分数为0，“独立测试实验”的错分数为5，错分率最低．当特征基因子集基因数继

续下降时，错分率又会上升．这表明，在候选特征基因子集中，基因数为11的特征基因子集含有最多的样

本分类信息，称之为特征基因子集F。．R中11个特征基因分别是x70326、M76378、R80427、R15447、

H08393、T57619、1、51558、M76378*、1、41204、T71025和L07648．其中，M76378在该生物芯片试验中被

重复了2次，它俩在样本中的表达值相差不大，在选取的分类特征基因子集F。中分别处于第2位和第

8位．

如图3所示，特征基因子集R的11个特征基因在肿瘤和正常组织中的平均表达水平刚好相反．有6

个基因在肿瘤组织样本中呈上调表达，而在正常组织样本中下调表达；其余5个基因在肿瘤组织样本中下

调表达。在正常组织样本中上调表达．
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以结肠癌基因表达谱为例，研究丁基于sVM的基因灵敏度分析在肿瘤特征基因选取中的应用，选取

出11个肿瘤特征基因．文献[8]给出了Zhang等人通过递归分割树归纳出的2个结肠癌特征基因子集，

文献[9]中李霞给出了他们运用集成决策方法得出的3个结肠癌持征基因子集．为了综合分析各特征基

因子集所含样本类别信息，本文分别做了聚类和分类实验．利用各子集的持征基因数据对62个样本进行

100次聚类。计算平均错聚率；利用各子集的特征基因数据对62个样本进行20次5重交叉校验：将62个
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样本次序打乱后随机地分成5份，用其中的4份构建分类器，再用构建的分类器测试第5份样本的类别，

记录分类错误数，如此依次做5次，使每份样本都被测试；该过程重复20次，统计平均错分率．从表1可

看出，基于svM的基因灵敏度分析方法得到的特征基因子集F，的类型识别性能优于前4个特征基因子

集．与“李Tree3”特征基因子集相比，特征基因子集R除在Fjsher分类器上的分类能力稍差外，在其他几

个分类器上的分类能力均较强，聚类性能也好于“李Tree3”的特征基因子集．这说明特征基因子集t含
有较多的决定样本类别的信息．

表l特征基因子集的样本聚娄和分类结果比较 ／

TabIe l Compa—s哪帅E1畔riTrI蚰诅l R蜉Hb

从机器学习的角度看，将所有样本作为训练样本，存在过学习的问题．但从生物医学的角度出发，训

练样本数的增加，有助于提高选取含有更多决定样本类别的信息的特征基因可能性．Guyon等人以所有

62个样本为学习样本，利用线性支持向量机找出了7个基因：H64807、T62947、R88740、H81558、T94579、

M59040和H08393【1⋯．用本文提出的方法，仍以这62个样本为学习样本，选取出的7个基因分别为：

H08393、H20709、M82919、T51849、，Ij7619、K02268和R88740．通过实验发现．后一组特征基因的聚类能

力和分类的能力均好于Guyon选取的特征基因．由此看出，至少就结肠癌基因表达谱数据集而言，基于

RBF支持向量机的基因灵敏度分析方法是肿瘤持征基因选取的有效方法．

综上所述，基于RBF支持向量机分析基因对输出决策函数灵敏度的方法能有效地完成肿瘤分类特征

基因的选取．从方法的实现上看，该方法简单易行，是依据基因表达谱对肿瘤类别进行可靠诊断，简化芯

片实验的有效途径，对生物医学研究有重要参考价值．
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Analysis of Gene SensitiVity for Tumor InformatiVe

Genes Selection Based on SVM

LIu Quanoinlp，LI Ying．xin2H，RuAN xiao—gan92
(1．D印artment 0f Ph州龃，Anqlng Teach盯’5(：0llcge，Amqing Anhui 246011，Chjm；

2．蹦lege of EIectronic Infomation and c叽trol E嚼nee^“g，BeDing Univ郴ity of Technology，B两ing 10呻22．china
3．CcD I柳'，Be枷g Jingwd Txtile Machjn8ry New Technology Co，Ltd，Be枷g 100176，China)

Abst憎ct：In this paper we proposed an approach fof tumor infomative genes selection by analysis of gene sen-

sitivity based on SVM．We analyzed the gene expression profiIes of∞lon and recursively eliminated the genes

which have lower鸵IlSitivity to SVM，then a set of candidate nested{eature subsets were generated．Support

Vector Machines were employed to classify the samples using these candidate feature subsets，and the feature

subset with a minimum error was chosen as a set of c010n infomative卫enes．The results show that this feature

subset∞ntains more tumor classi6cation infomation than other feature subsets jdentified in the 1iteratures．

The method proposed in this paper is feasible and effective．

Key words：feature selection；support vector machine；gene expression profile；sensitivity
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